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Inlerac!lon. Image et Ingénierie de la Décision 

Avant-propos 

J'ai intégré le Laboratoire d'Automatique 1 3D 1 en 1996 pour y réaliser mon slage de DEA. 
À cette époque, le laboratoire était dirigé par le professeur Pierre Vidal et s· appelait le CAL 2. 

Mon stage de DEA fut effectué au sein de l'équijJC Jmag~ et Décision, dirigé par le profes­
seur Jack-Gérard Postaire et encadré par Ludovic Macaire. C'est dans la poursuite du thème 
abordé pendant le DEA que s'inscrit cette thèse, à savoir la reconnaissance de personnes en 
mouvement par analyse d'images couleur appliquée au suivi de joueurs de football. 

Le sujet de DEA r,' ... "t donc transfonné en un sujet de thèse financée par l'École des Mines 
de Douai et encadrée par Jack-Gérard Posta ire et Ludovic Macaire du Laboratoire d'Auto­
matique 130 dans le cadre de l'opération de recherche Scènes Dynamiques. 

Je tiens donc a remercier, ~n premier lieu, Jack-f.'prard Postaire et Ludovi.c Macaire tout 
(l'abord pour la confiance qu'ils m'ont accordés il y a maintenant presque cinq ans en m'ac­
cueillant au sein de leur équipe. Leurs conseils, leurs rigueurs scientifiques ainsi que leurs idées 
m'ont été très précieux pour mener à bien ce& années de recherche . 

• Je remercie également Georges Cuiengnet et H4!nri Deleplanque pour m'avoir accueilli à 
l'École des Mines de Douai et m'avoir ainsi pennis de financer mes trois premières années de 
recherche. 

J'exprime égakmenl mes vifs remerciements à Christine Femandez-Maloigne et Alain 
TRmeau pour avoir accepté d'être rapporteurs de cette thèse, à Olivier Colot et Christophe 
Vieren pour en avoir été les examinateurs et à Vincent Devlaminck pour avoir assumer le rôle 
de président du jury. 

De façon générale. je salue tous les membres du Labomtoire d'Automatique 1 3D. Leur 
sympathie et leur attention Ont rendu ces années de thèse très agréables. Je tiens à porter une 
attention particulière à ceux que j'ai le plus côtoyé pendant ces années passées au « labo» : 

Jack-Gérard Postaire pour son optimisme et son dynamisme qui vous font toujours penser 
que ce que vous faites est bien. Ce qui m'impressionne le plus chez Monsieur Postaire, 
c'est sa clairvoyance et sa rigueur lorsqu'il analyse et corrige un article ou une thèse. 

Ludovic Macaire pour m'avoir encadré tout au long de ma thèse. J'avoue que cette collabo­
ration fut un réel plaisir tant nos échanges furent riches et ouverts. Merci donc à Ludovic 
pour m'avoir supporté et a\'oir si bien su m'aiguiller. Merci aussi pour avoir lu et relu ce 
manuscrit, pour ravoir corrigé tant de fois notamment les deux premiers chapitres. Ses 
avis et ses conseils ont été indispensables pour mener à bien notre travail de recherche. 
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6 Aranc-propos 

Ces années passées à son contact resteront riches en apprentissag,e. A cela, j' ajouterai que 
je suis heureux d'avoir participé avec lui à des activités d'enseignement el ~urtout d'avoir 
couru à ses côtés de nombreuses fois (ou plutôt derrière lui). 1\ faut noter que Ludo est 
capable de tenir un marathon quelques semaines seulement après s'être broyé le pied en 
utilisant étrangement cette partie du corps pour jouer au bowling. 

Christophe Vieren pour avoir bien voulu être examinateur dans un domaine qui n'est pas 
le sien. Ce « correcteur orthographique » vivant nous permet, tous les jours de faire des 
pro~rès en français. Je remercie également Christophe qui nous motive à prendre pal1 à sa 
lutte de tous les jours pour défendre la nature et préserver l'environnement. Pour rendre 
hommage à ses actions, j'ai choisi d'agrémenter chaque début de chapitre par une des 
citations dont il nous gratifie dans ses mails, du style: Le meilleu.r des mondes 11 'est pas 
lin monde meilleur, signé A. Nonyme. Enfin, je lui suis reconnaissant d'avoir fait figure 
de sparring-partner au cours de nos séances d'tllliaÎnement de course à pied. Christophe 
est capable de vous faire faire des accélérations dont vous n'avez pas envie parce qu'il a 
explo~-é le rétroviseur d'un chauffard qui, furieux. vous prend ensuIte en chasse. 

François Cabestaing pour son merveilleux Ingiciel de traitement d'images « Classm,lI1a­
ger » qui nous pennet tous les jours à tous de faire notre travail. Merci également à Fran­
çois pour nous avoir fait connaître de surprenants chercheurs chiflvis (Bing He, Rong 
Yang. Wei Wu) que je salue aussi au passage et dont le plus extraordinaire spécimen fut 
Rong Yang. 

Luc Duvieubourg pour nous avoir accompagné pendant nos séances d'entraînement de 
course à pied Jes jeudi et vendredi où ii faisait beau. Comme Christophe. Luc est un 
spécialiste du duathlon mais dans un autre registre puisque lui ne pratique pm; J'épreuve 
de vélo mais s'entraîne toute J'année pour être Ull des meilleurs fêtards. 

Michael Fontaine pour ne pas m'avoir laissé courir seul avec les « vieux» Christophe et 
• Ludo quand il n' était pas blessé sur le coté droit de 1

0 

ongle du petit doigt de pied gauche ou 
quand un caillou dans sa chaussure ne l'obligeait pas à faire demi-tour. Michael manipule 
les Malloc, Walloc, Globalalloc et Localalloc avec aisance tel un artiste jonglant avec ses 
quilles, ce qui lui permet de construire des pyramides plus belles que celles d'Egypte afin 
de segmenter des images couleur. 

Aymerïc Gillet pour son immense culture en ce qui concerne la bière. Ceci est d'autant plus 
spectaculaire que cet amateur de fléchette n'est pas originaire du Nord mais a immigré du 
Poitou. Tout cela n'a rien à voir avec son sujet de ."Ccherche qui concerne pour le moment 
J'extraction du bruit dans les images couleur mais qui devrait s'orienter à plus long terme 
vers la segmentation d'images couleur par morphologie floue. 

Vincent Stoclin ,que nous appelons entre nous bl~ à cause des filtres récursifs de détec­
tion de contours. pour sa capacité à se remettre continuellement en cause en se posant la 
question: « y'a sûrement une raison? »0 

Enfin, je salue les anciens thésards David Dooze (Allez le RoC. Lens !). Jean Caron. San­
drine Turpin, Noureddine Elhor, Sébastien AmbelJouis. Vénérée R!ilkotomalala, Olivier 
Bally. Patrick Vannoorenberghe. Jean-Christophe Burie, Yassine Rmchek. Vincent Vitré. 
notre secrétaire Annick PignC)n ainsi que Pierre Bonnet. Leslek Luchowski et "azem Issa 
pour leur disponibilité et leur bonne humeur. 
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Abréviations et notations 

Abréviations 
CIE 
EBU 
ou UER 
Fce 
NTSC 
PAL 
SECAM 
ITU 
SMPTE 

Commission Internationale de l'Éclainlge 
European Brc.adcasting Union 
Union Européenne de Radio-télévision 
Federal Communication Commission 
National Television Standards Commitlee 
Phase Altemation by Line 
SÉquentiel Couleur À Mémoire 
International Telecommunication Union 
Society of Motion Picture and Television Engineers 

Notations relatives aux sources lumineuses (radiométrie) 

;\ Longueur d'onde, en mètres (m) ou en nanomètres (nm) 
E(À) Répartition spectrale d'énergie d'une source lumineuse, en W.m- 2.m- 1 

S(À) Répartition spectrale relative d'énergie d'une source lumineuse, sans unité 
Tp Température de couleur proximale d'une source lumineuse exprimée, en Kelvin (K) 

Notations relativ'es aux matériaux 
p Facteur de réflexion des matériaux réfléchissant de la lumière, sans unité 
p(À) Facteur de réflexion spectrale des matériaux réfléchissant de la lumière. sans unité 
R(À) Réflectance spectrale des matériaux réfléchissant de la lumière. sans unité 
T Facteur de transmission des matériaux transmettant de la lumière, sans unité 
T("\) Facteur de transmission spectrale des matériaux transmettant de la lumière, sans unité 
T(À) Transmittance spectrale des matériaux transmettant de la lumière, sans unité 
/3(À) Facteur de luminance lumineuse des matériaux réfléchissant de la IUr:lière, sans unité 

Notations relatives à l'oeil (photométrie) 

"(A) Fonction d'efficacité lumiileuse relative spectrale en vision photopique, sans unité 
ll'(A) Fonction d"efficacité lumineuse relative spectrale eft vision scotopique, sans unité 



14 Abréviations er nottltions 

Notations relatives à la mesure de la couleur (colorimétrie) 

[Cl Stimulus de couleur correspondant à une couleur C 
IR .. ] Primaire ou stimulus de référence proche de la couleur rouge 
[G.] Primaire ou stimulus de référence procne de la couleur verte 
[B.I Primaire ou stimulus de référence proche de la couleur bleue 
[IY] Blanc de référence ou stimulus de base 
R~~' Valeur unitaire de la primaire rouge 
G:v Valeur unitaire de la primaire verte 
B!~' Valeur unitaire de la primaire bleue 
R. Composante trichromatique d'un stimulus de couleur correspondant à la primaire 

(R~] 
G. Composante trichromatique d'un stimulus de couleur correspondant à la primaire 

[G.] 
B. Composante trichromatique d'un stimulus de couleur correspondant à la primaire 

[B.] 
r. Coordonnée trichromatique d'un stimulus de couleur correspondant à la primaire [R.] 
g. Coordonnée trichromatique d'un stimulus de couleur correspondant à la primaire [G.l 
b. Coordonnée trichromatique d'un stimulus de couleur correspondant à la primaire [B.] 
CÀ Stimulus de couleur monochromatique 
R: Composante trichromatique d'un stimulus monochromatique correspondant à la pri­

maire [R.] 
G; Composante trichromatique d'un stimulus monochromatique correspondant à la pri­

maire [Go] 
B: Composante trichromatique d'un stimulus monochromatique correspondant à la pri­

maire [B.] 
C(À) Stimulus de couleur quelconque 
R. (À) Composante trichromatique spectrale ou fonction colorimétrique correspondant à la 

primaire [R.] 
G.(..\) Composante trichromatique spectrale ou fonction colorimétrique correspondant ft la 

primaire [G.] 
B.(À) Composante trichromatique spectrale ou fonction colorimétrique correspondant à la 

primaire [B.] 
r.(À) Coordonnée trichromatique spectrale correspondant à la primaire [R.] 
g.(..\) Coordonnée trichromatique spectrale correspondant à la primaire [G.] 
b .. (..\) Coordonnée trichromatique spectrale correspondant à la primaire [B.] 

La plupart des notations précedentes se caractérisent par le symbole. qui est mis en indice. 

Ce symbole représente la norme, le standard ou la commission pour lesquelles sont définies les 

grandeurs présentées ci-dessus. Par exemple, pour des primaires définies par la CIE. l'indice. 

sera remplacé par c en référence à cette commission. 

D'autres part, les grandeurs présentées ci-dessus se rapportent à des primaires proches des 

couleurs rouge (R pour red en anglais), verte (G pour green en anglais) et bleue (B pour blue en 

anglais). Lorsque ces primaires correspondent à d'autres couleurs, d'autres lettres doivent être 

utilisées. Par :!xemple, les primaires de référence de la CIE seront notées X. }' et Z. 
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Notations relatives aux systèlnes de représentation de la cou­
leur 

[RGBl 
(R., G.) B.) 

(r., g., b.) 
(Rc,Gc , Be} 
(RE,GE,BE ) 

(RF,GF,BF ) 

(Rf,Gf,Bd 
(Rs,Gs,Bs) 

Vecteur couleur des composantes trichromatiques R, G et B 
Systèh~e de primaires rouge, vert et bleue. L'indice. fait référence à une 
norme, un standard ou une commission quelconque. 
Système de primaires normalisés rouge. vert et bleue 
SystèlT.t. de primaires définies par la ClEo L'indice c fait référence à ClEo 
Système de primaires définies par l'EBU. L'indice E fait référence à EBU. 
Système de primaires définies par la FCe. L'indice F fait référence à FCe. 
Système de primaires définies par l'ITU. L'indice 1 fait référence à ITU. 
Système de primaires définies par la SMPTE. L'indice s fait référence à 
SMPTE. 

(RM , GAf , BM ) Système de primaires d'un moniteur couleur. L'indice M fait référence à 
un moniteur. 

(R, C, B) Système de primaires d'une caméra couleur 
(X, Y, Z) Système de référence colorimétrique de la CIE 
(x, y, z) Système de référence colorimétrique nonnalisé de la CIE 
(XlO , YIO, ZlO) Système de référence colorimétrique supplémentaire de la CIE 
(L, ChrJ, Ch12) Système luminance-chrominance quelconque 
(L·, a', b') Système perceptuellement uniforme CIELAB 
(L·, u·, v·) Système perceptuellernent uniforme CIELUV 
(yi, l', Q') Système de télévision répondant à la nnrme NTSC 
(Y', U', \/') Système de télévision répondant à la nonne PAL 
(Y, DT! Db) Système de télévision répondant à la norme SECAM 
(Y, r .. , Cb) Système de télévision numériqu~ 
(Y, Cl, C2) Système couleur photo YCC Kodak 
(A, CIl C2) Système antagoniste défini par Faugeras ou p:>u Garbay 
(wb, rg, by) Système antagoniste défini par Ballard 
(Y, Ch lt Ch2 ) Système luminance-chrominance défini par Carron 
(L, C, H) Systèmes de coordonnées polaires quelconques (Luminance - Chroma -

(I, S, T) 

(11,12,13) 
(TIl T2• T3) 
(T{,~, T~) 

Teinte (H pour hue en anglais») 
Systèmes de perception humaine de III couleur (Intensité - Saturation -
Teinte) 
Système d'axes indépendants d'Ohta 
Système de représentation de la couleur quelconque 
Système de représentation de la couleur codée quelconque 
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Notations relatives à la de~cription de données 

n Échantillon d'apprentissage 
D dimension de l'espace d'attributs 
Ne Nombre de cla.,ses 
Cj Classe d'indice j (j = 1, ... , Ne> 
Nw Nombre d'observations par classe 
wtJ iètne observation de la classe Cl (i = l, ... , N w et j = l, ... , S( . ) correspondant 

à un pixel d'une image couleur 
xf

i 
Valeur du kèm<! attribut de l'observation i..IJ1J 

ml Valeur du kème attribut du centre de gravité des Sv.; observati('''s de la classe 
C] 

m k Valeur du kème attribut du centre de gravité des .\',.) observations des Xc 

classes 
(Jk Valeur de l'écart-type des N,,, observations des Ne c1a .. ses projetées sur j'axe 

correspondant au kème attribut. 
XIJ Vecteur d'attributs de l'observation w'J 
X k Vecteur d'observations du kèrne attribut 
MJ Vecteur des centres de gravité des N:.; observations de la classe CJ 

M Vecteur des centres de gravité des Nw observations des Sc classes 
Ew Matrice de covariance intra-cJasse 
EB Matrice de cova iance inter-classe 
ET Matrice de covariance totale 

. cor(Xk , X k') Corrélation er.tre le kème attribut et le k'èrr>~ attribut 
cov(Xk, Xk') Covariance entre Je kê,f'll! attribut et le k!i:me attribut 
[cor Indice de corrélation 
Scor Seuil de corrélation 
A,(E) lème valeur propre d'une matrice E 
JI Critère de la trace 
J2 Critère de Hotelling 
J3 Critère de Wilks 
J4 Critère de la valeur propre maximum 
.]5 Critère de la différence entre les moyennes conditionnelks 
ç Moyenne conditionnelle 
ACP Analyse en Composantes Principales 
AFD Analyse Factorielle Discr.minante 
ACI Analyse en Composantes indépendantes 
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Notatio.ns relatives aux composantes couleur 

kèiîîê composante couleur d'un système de représentation de la couleur 
kème composante couleur codée d'un système de représentation de la cou­
leur 

ml; Valeur minimale de la composante couleur Tk 

[Rm~ Gmt Bm.l Vecteur des composantes trichromatiques correspondant à mk 

lV/ft Valeur loaximaÎe de la composante couleur TI; 
[RMk G,\f« .8Afk l Vecteur des composantes trichromatiques correspondant à Mk 

t:,.k Dynamique de la composante couleur TI; 
t:,.11Iax Dynamique maximale d'un système de reprCsentation de la couleur 
P Matrice de passage permettant la transformatioh linéaire d'un système de 

représentation de la couleur vers un autre système 
Q Matrice de passage permettant la transformation linéaire inverse d'un sys­

tème de représentt\tion de la couleur vers un autre système 
il Espace multidimensionnel fonné par toutes les composantes des systèmes 

de représentation de la couleur 
N'Ir Nombre de composantes couleur disponibles dans il 
Tf Une quelconque des composantes couleur de r espace il 

Notations relatives aux données de l'image 
p 
Tip 

xk p 

Xp 

Nw 
W'J 
NfJ 
h/J 

l'J 
Nrrwy 

No 

Pixel joueur 
Valeur de la composante couleur Ti du pixel joueur P 
Valeur du };ème attribut colorimétrique du pixel joueur P 

Vecteur d'attributs du pixel joueur P 
Nombre de fenêtres joueur sélectionnées par classe 
fème fenêtre joueur de la classe C] (j = 1, ... , Nw et j = 1 •...• Ne) 
Nombre de pi.~els joueur contenus dans la fenêtre joueur H!fJ 
Hauteur de la fenêtre joueur WfJ 

Largeur de la fenêtre joueur Wf J 

Nombre moyen de pixels joueur contenus dans les 1\'U' x Ne fenêtres joueur 
Wj,j 

Rapport moyen entre les hauteurs et les largeur des 1'"u! x Ne fe:1êtres joueur 
WfJ 
Nombre de pixels joueur prélevés aléatoirement par fenêtre joueur au cours de 
l'apprentissage supervisé 
Fenêtre de voisinage centrée sur le pixel joueur P 
Nombre de pixels joueur voisins de P contenus dans la fenêtre de voisinage F p 

Hauteur de la fenêtre de voisinage F p 

Largeur de la fenêtre de voisinage F p 

Distance entre le vecteur d'attributs X p et le vecteur des centres de gravité AI) 
de la classe C1 
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Notations relatives aux attributs colorimétriques 

NT 
Mo~ 
moy;, 
var;' 
(J1f 

p 

ecap 
symp 
kur1f 

p 

minp 
maxp 
etep 
medp 
modp 
qua? 

Nombre d'attributs de texture disponibles 
Valeur du moment d'ordre 0 de la composante 7r des pixels joueur voisins de P 
Valeur de la moyenne de la composante 7r des pixels joueur voisins de P 
Valeur de la variance de la composante 7r des pixels joueur voisins de P 
Valeur de l'écart~type de la composante 7r des pixels joueur voisins de P 
Valeur de l'écart-absolu de la composante 7 des pixels joueur voisins de P 
Valeur de l'oblicité de 1& .::omposante 7r des pixels joueur voisins de P 
Valeur du kurtose de la composante 7r des pixels joueur voisins de P 
Valeur minimale de la composante 7r des rixels joueur voisins de P 
Valeur maximale de la composante 7r des pixels joueur voisins de P 
Valeur de l'étendue de la composante 7r des pixels joueur voisins de P 
Valeur de la médiane de la composante 7r des pixels joueur voisins de P 
Valeur du mode de la composante 7r des pixels joueur voisins de P 
Valeur de l'intervalle inter-quartile d'ordre 3 de la composhflte 7f des pixels 
joueur voisins de P 

Notations relatives aux histogrammes 

h1f 

htr (v) 
h1ô,m 

max 
mccF,M 

S1r,m 
in! 

Slf,m 
sup 

Histogramme de la composante couleur 7f 

Valeur d'occurrences de tJ dans l'histogmmme hlf 

Valeur maximale d'occurrences du mode m de l'histogmmme h"" 
Valeur de la composante couleur 7r correspondant au maximum d'occurrences 
du mode m de l'histogmmme hr. 

dis1f (m, m') 

Valeur de la borne inférieure du mode m de l'histogramme h'lf 
Valeur de la borne supérieure du mode m de l'histogmmme h lT 

Distance entre deux modes m et m' de l'histogramme h lT 

Taille de la fenêtre de lissage d'un histogramme GUs 

Notations relatives aux masques binaires 

NI 
. .\1 

!\Irl 'P 

Nombre d'éléments à 1 d'un masque binaire 
Nombre de pixels étiquetés à 1 correspondant aux éléments à 1 d'un masque 
binaire 
Hauteur d'un masque binaire 
Largeur d'un masque binaire 
pourcentages du nombre de pixels étiquetés à 1 qui correspondent à des éléments 
à 1 d'un masque binaire 
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Notatioas relatives à 1& mesure des taux d'erreur de classifica­
tion 

ê Taux d'erreur de classification de pixels joueur d'une image -
EmDg Taux d'erreur de classification moyen des pixels des images d'une ~.équence 
ê.min Taux d'erreur de classification moyen minimum obtenu sur une séquence 

d'images 
Nfn Nombre de pixels joueur d'une image assignés à la classe Cj après classification 

manuelle 
NJ~ Nombre de pixels joueur d'une image assignés à la classe CJ après classificatioll 

automatiqne 





Introduction 

Ce ,,' est pas parce /lite les choses sont difjid. !s que nolIS n 'OSOIIS pas, 
e' est parce que nollS II' OSOIIS pas qll 'elles SOIlt difficiles. 

Sénèque. 

De nos jours, le sport et, en particulier, le football implique des enjeux économiques mon­

diaux très importants. Ce sport largement médiatisé est devenu un support publicitaire incon­

tournable de grandes entreprises. Les événements internationaux sont devenus nombreux et les 

joueurs qui sont aujourd'hui des professionnels perçoivent des salaires de plus en ph· .. élevés. 

Partout dans le monde, ce sport populaire attire de plus en plus de public et le nombre je licen­

ciés est en continuelle croissance [Ram98, Nys98, Br098]. 

Le résultat d'un match est donc un enjeu économique de grande ampleur, aussi bien pour 

les clubs que pour les publicitaire!: qui investi! sent des budgets colossaux pour s~l1soriser et 

faire gagner leurs équipes. L'analyse du déroulement d'un match de football est donc une étape 

importante uans la vie d'un club. Ainsi, les clubs professionnels sont à la recherche d'outils 

pennettant d'analyser la stratégie d'une équipe, le déplacement des joueurs, ... [PT98]. 

La forte médiatisation du footbal1 explique l'importance de ces enjeux économiques et la 

télévision joue donc un rôle prépondérant dans ce domaine. Afin de satisfaire et d'attirer le 

téléspectateur, les chaînes de télévision présentent différentes statistiques "'Ir chaque match et 

les joueurs impliqués ainsi que diverses anir'ltions afin d'analyser les actions de jeu [Car981. Le 

besoin d'analyser les images d'une séquence d'un n1atch de football se fait donc inévitablement 

ressentir du coté des médias. 

Ainsi, depuis quelques années, l'analyse d'images joue un rô:e croissant dans le domaine 

du football et de plus en plus de publications sc,~,entifiques traitent de ce domaine [OMSOO, 

S099, BB98. KSH98, MIA +98, SCKH97, THF96, GSC+95, YYYL95, KYA94]. L'objectif Je 

chacun est de concevoir un système d'analyse de séquence d'images de football permettar· la 

localisation et le suivi des joueurs sur le terrain comme le montrent les figures 1.1 et L2. 

Les systèmes proposés par la plupart des auteurs comportent les différentes phases sui­

vantes : 

1. Initialisation. 

Cette phase permet de spécifier la position des joueurs, des arbitres et du ballon au dèbut 

de la rencontre. Elle permet aussi de réaliser l'apprentissage de la c~uleur des tenues des 

joueurs si nécessaire. 

2. Extraction des joueurs. 

Avant de suivre chaque joueur, il est nécessaire de les extraire de l'image. Pour cette 

phase. deux approches sont possibles: 
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Figure 1.1: Image issue d'une séquence d'un match de football d'après [KSH981. 

-41 

Figure 1.2: Suivi des joueurs de football d"après [KSH981. 

- Une analyse statique qui consiste à analyser le contenu de l'image afin de supprimer 

les pixels qui correspondent au terrain. 

- Une analyse dynamique qui consiste à détecter le mouvement des joueurs dans l'image 

afin de supprimer ce qui est statique. 

3. Extraction des lignes du terrain. 

Les lignes du terrain peuvent être utilisées pour localiser la position des joueurs sur le 

terrain en connaissant leur position dans l'image. 

4. Extraction du ballon. 

Afin de localiser le ballon dans r image. il est nécessaire dt: l'extraire. Étant donnée sa 

petite taille. lme approche dynamique est someDt la plus appropriée. 

5. Reconnaissance de l'équipe des joueurs. 

Les joueurs de football sont très souvent en contact ou cachés par d'autres joueurs dans 

le champ de visée de la caméra. Leur suivi devient alors difficile. Constatant que la ma­

jorité des cas d'occultation se produisent entre joueurs d'équipes adverses, une solution 

partielle est de segmenter l'image selon la couleur de leurs tenues. L'utilIsation de plu­

sieurs caméras, judicieusement placées de façon à disposer de différents angles de VU( •• 
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peut contribuer à résoudre ce problème. 

6. Suivi des joueurs. 

Cette phase permet de déterminer la position de chaque joueur dans l'image tout au long 

uu match. 

7. Suivi du ballon. 

Cette phase permet de déterminer la position du ballon dans l'image tout au long du 

match. 

8. Analyse du match. 

Cette ultime phase exploite chacun des résultats précédents afin de localioier la position 

des joueurs et du balJ..:.m sur le terrain à chaque instant pour générer. soit des statistiques 

'iur le match et les joueurs, soit une séquence d'images de synthèse reproauis<lnt le match. 

Notre contribution s'inscrit dans une partie d'un système, développé par des membres du 

Laboratoire d'Automatique 13D, ql'i suit automatiquement chaque joueur à partir d'images cou­

leur successives acquises par une caméra fixe visant le terrain de football. Il est ainsi possible 

d'évaluer des statistiques sur le comportement de chaque joueur. 

La problématique sur laquelle nous avons travaillé consiste à segmenter ces images couleur 

afin d'en extraire les joueurs prése: Les pixels de chaque image sont affectés à une classe 

parmi six selon qu'ils représentent le: terrain, un joueur de l'une ou "autre des équipes, un 

des deux gardiens de but ou un arbitre. Un joueur ainsi extrait de l'image est modélisé par un 

contour actif ou snake [VCP95J. Chaque contour actif est mis à jour au fil de~ images dans le 

but de déterminer le mouvement du joueur qui lui est associé. 

Quwd, au coul&d'une séquence d'images, un joueur est caché par un autre dans lechanlp de 

vision de la caméra, leur modélisation par contours actifs n'est plus possible et nécessite alors 

une réinitiaHsation interactive. Dans la majorité des cas, deux jouet r~ en contact n' appartiennent 

pas à la même équipe et se distinguent clone par la couleur de It:l}l'S tenues. C'est pourquoi afin 

d'affecter automatiquement chaque contour actif à un joueur, nous proposons qu'il soit affecté. 

après classification des pixels les représerItant en [onction de leur couleur à l'une des six classes 

précédemment définies [VMV97. VMVP97]. 

La seule information de luminance contenue dans les images en niveaux de gris ne suffit pas 

toujours à segmenter ccr. rectement les scènes observées. C'est pourquoi nous proposons d' ex­

p�oiter l'information couleur présente dans les images acquises pru une caméra CCD couleur. 

Avant de traiter de l'analyse dïmages couleur. il nous semble essentiel de comorendre com­

ment se forme la couleur. Pourquoi voyons-nous le monde qui nous entoure en couleur? Quels 

sont les phénomènes physiques. physiologiques et psychologiques qui som mis en jeu? Noùs 

tentons d'y répondre au cours du premier chapitre par une synthèse non exbaustlve dt..S très 

nombreuses publications qui décrivent le trajet qui p~rt de la lumière pour aboutir à la couleur. 
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Dan:, le cadre de ce travail de doctor.rt, nous nous sommes attachés à développer une métho­

dologie originale de segmentation d'images couleur qui tente d'utiliser au mieux les propriétés 

colorimétriques des pixels pour extraire de l'image les joueurs à suivre. 

La couleur de chaque ç;xel tst représentée sur la base des trois conlposantes trichromatique:; 

rouge (R), verte (G) et bleue (8). Dans notre d6narche, nous prenons comme hypothèse que 

les composantes utilisées pour représenter la couleur définissent des points dans un espacE. au 

sein duquel les points associés aux pixels d'un même joueur fonnent un nua!,,:. Comme nous 

supposons disposer d'une connaissance a priori sur la nature des joueurs à suivre. il est possible 

de reconstruire les classes correspondant chacune à un nuage de points et donc, de classer les 

pixels par des méthodes classiques de classification de données multidimensionnelles fondées 

sur un apprentissage superv:sé. 

Les premiers résultats montrent que, dans de nombreux cas, il est nécessaire d'amél;orer 

l'extraction des personnes à suivre par segmentation en régions de l'image dont la couleur est 

codée dans le système (R, C, H). En effet, la couleur d'un pixel peut être représentée en utiHsant 

p}usieurs systèmes, chacun ayant des propriétés différentes. C'est pourquoi nous pré!.entons 

dans te SKond chapitre les systèmes de représem.ation de la couleur les plus connus, en mettant 

à chaque fois en lumière leurs origines et leurs propriétés. 

Dans le cadre de la segmentation d'images couleur. nous proposons de comparer les compo­

santes couleur issues des différents systèmes de représentation de la couleur. afin de détenniner 

celles qui sont les mieux adaptées pour représenter c.~ différencier les classes de pixels à re­

trouver. De nombreux auteurs ont étudié les rapports entre les systèmes de représentation de la 

couleur Gt r ~alyse d'images couleur. Nous proposons de les recenser au troisièml' chapitre, 

après avoir décrit comment une image numérique couleur est formée. Ce chapitre se clôture sur 

la phase de codage des composantes couleur qui est nécessaire à leur comparaison. 

Le quatrième chapitre dévoile l'originalité de notre approche qui consiste à regrouper, dans 

un système by~ . te de représent-'ltion de la couleur, les composantes couleur qui pennettent 

la meilleure discrimination possible entre les classes de pixels en présence. Ces composantes 

peuvent être issues de différents systèmes. Pour ce faire. nous proposons une méthodologie 

de choix de ces ~omposantf''i fondée sur des critères de dispersion et de compacité des classes. 

Cett~ approche considère chaque pixel comme une entité indépendante lTlais ne tient pas compte 

des relations de connexité entre les pixels. Ceci nous amène à générah.ser notre approche. en 

considérant qu'un pixel n'est pas représenté par des composantes couleur, mais par des attributs 

colorimétriques, évalués au voisinage du pixel. II est ainsi possible de proposer une liste non ex­

haustive d'attributs calculés pour chacune des composantes des systèmes de représentation. tels 

que la moyenne, la vaniance, la médiane •... Le voisinage dans lequel sont calculés ces attributs 

colorimétriques permet de restituer la notion de connexité entre pixels voisins. Chaque pixel 

peut alOIS être représenté par un point dans un espace multidimensionnel dont les coordonnées 
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sont ces nombreux attributs. Grâce à une méthode d'analyse discriminante, nous indiquerons 

comment nous reten0ns les attributs les plus pertinents qui constituent un espace d'attributs 

colorimétriques. 

Dans le d r .-1uième et dernier chapitre, nous montrons comment notre approche')'. ,;plique 

à la segmentation de séquenct!$ d'images couleur afin de suivre automatiquement des foot­

balleurs en mouvement Les pixels ainsi classés fonnent des régions dont les conlnurs serc..1t 

utilisés afin de modéliser chaque joueur par un contour actif. Tout ce qu i concerne te suivi w..s 
joueurs Ile sera pas traité dans ce rapport car il s'agit d'un problème ditTérent d'analyse de 

scènes dynamiques que nous avons exclUJ de notre champ d'investigation. Ce dernier chapitre 

est divisé en deux parties cOrP!sponddllt à deux étapes successives de r analyse des images, à 

savoir un prétraitement qui consiste à extraire les pixels représentant les joueurs par analyse 

d'histogrammes monodimt::nsionnels, suivi de la classification des pixels aiw.i extraits. Cette 

classification §'opère alors dans l'espace d'attributs colorimétriques adapté. 





L'avenir tu" 'us poillt à le prhoir 11Iais à le permcllre. 
Antome de Sainl-Exupéry. Citadelle. 

Chapitre 1 

De la It.1mière à la couleur 

Notre contribution porte sur l'analyse d'images couleur. Il nous semble restrictif de consi­

dérer une image couleur comme un ensemble de données multidimensionnelles. En effet, la 

couleur est une notion très complexe qui obéit à des lois physiques, physiologiques el psycho­

loginues particulières. C'est pour cette raison que ce chapitre est con ,acré à la mesure et à la 

formation de la couleur. liée très fortement à la lumière. 

Depuis très longtemps, J'homme a tenté de comprendre les phér Jmènes complexes liés à lu 

perception de la couleur. Ce n'est qu'à la fin du xvuème siècle, grâce notamment aux travaux 

de Newton et son expérience de la décomposition de la lumière par un prisme, que le concept 

de la couleur a commencé à prendre fonne. Cette complexité réside dans le fait que la sensation 

de couleur faÎt intel venir différents facteurs. Tout d'abord, il n'y aurait pa., de couleur sans 

lumièr .... En effet, la source lumineuse éciairal/t un objet est la première cause de sensalioll de la 

couleur de l'objet observé. En effet, le matériau dont est composé l'objet réfléchit ou transmet 

les rayons lumineux émis par la source qui sont alors captés par l'oeil. Ces rayons forment le 

srimuLtLf de couleur 1. En fait un matériau n'a pas de cùukur intrinsèque mais transforme les 

propriétés de la lumière. L'oeil. à son tour, modifie le stimulus reçu er un signal cOltleur qu'il 

transmet au cerveau. Ce dernier identifie enfin la couleur de l'objet observé et, au delà. interprète 

l'objet. C'est le principe de la vision humaine. La perception humaine de la couleur est donc 

la répouse que nous donnons au stimulus de couleur par \' :ntermédiaire de notre récepteur. l'oeil 

et notre système d'iruerprétation, le cerveau. Nous illustrons ce processus sur la figure 1.1. 

La notion de couleur est donc liée à des notions d'ordre physÎ,"!ue, physiologique et psycho­

logique. La sensation de couleur peut être considérée comme le résultat d'une combinaison des 

quatre éléments suivants: 

- La source lur.-:ineuse 

- Le matériau 

- Le récepteur: l'oeil 

- Le système d'interprétation 

Dans ce chapitre. nous présentons les caractéristiques de chacun des quatre éléments néces­

saires à la perception humaine de la couleur, de la lumière à la couleur. Puis, nous prést.nterons 

. III est aussi dénommé stimulus lumineux ou stimu/!.tS visuel. 
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Figure l.l: Perception humaine de la couleur. 
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les ex.périences qui ont permis de meUre au point un dispositif de mesure de la couleur. Ceci 

nous amènera à introduire la notion de primaires et de systèmes de représentation de la couleur. 

1.1 La source lumineusf... 

La lumière est un élément indjsp'~nsable à la perception de la couleur. Lorsque nous sommes 

dans ie noir, nous sommes incapable." de déterminer la couleur d'un objet. Au même titre que 

les ondes radio. la lumière peut être définie comme un rayonnement électromagnétique. c"'~st­

à-dire un ensemble de radiations ou d'ondes électromagnétiques prod'lites par la propagation 

de particules lumineuse:" les photons. Une radiation électromagnétique est caractérisée par sa 

longueur d'onde..\ exprimée en mètres (m). La pUissance d'une source lumineuse est la quantité . 
d'énergie Qe qu'elle émet par unité de temps. Elle s'exprime en Watts (W) et représente leflux 

énergétique cI>e du rayonnement. 

Ce que nous appelons lumière visible est en fait la partie du rayonnement électromagnétique 

émis paï le soleil à laquelle nos yeu1 sont sensibles. L'oeil humain ne perçoit que les ondes élec­

tromagnétiques dont les longueurs d'onde sont comprises entre environ 380 et 780 nanomètres 

(nm). Ces longueurs d'onde définissent le domaine du visible. Isaac Newton, en 1666, met en 

évidence qu'il est possible de décomposer la lumière en un spectre de rayons lumineux à "aide 

d'un prisme de verre. Chacun de ces rayons est en fait constitué de radiations de même lon­

gueur d'onde, dites monochromatiques. Le spectre correspondant à la lumière visible est appelé 

le spectre visible (voir figure 1.2). Ceft.e expérience menée par Newton montre qu'une lumière 

blanche 2 résulte de l'association dl' plusieurs radiations monochromatiques. 

La lumière du soleil n'est, bien évidemment. pas la seule source lumineuse dont nous dis­

posons. Il en existe bien d'autres tels que les flammes. les lampes à incandescence. les lampes 

à halogène, les tubes fluorescents et la lumière du soleil elle mêmt:, qui change selon l'heure 

de la journée et selon les conditions atmosphériques. Chaque source lumineuse se différencie 

. lNous entendons par lumière blanche, une lumière non colorée. 
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par sa répartition 3 spectrale d'éllergie, notée E(À), c'esr-à-dire la quantité d'énergie émise par 

intervalle de longueurs d'onde (en général 1 nm). Une répartition d'énergie est dite spectrale 

quand elle correspond à la sommation, dans tous ces intervalles, des fkx énergétiques spec­

traux, appeiés aussiflu.r spectriques. Les sources lumineuses peuvent se classer selon leur type 

de répartition spectrale d'énergie: 

- Un spectre continu: c'est un spectre pour lequel l'énergie de la lumière est émise de ma­

nière continue dans le domaine des longueurs d'onde considéré. Il s'agit essentiellement 

des sources thenniques qui utilisent la chaleur pour exciter les électrons. C'est le cas par 

exemple des ampoules à incandescence, des bougies 01' Ju soleil. 

- Un spectre discontinu: il présente des longueurs d'onde pour lesquelles aucune énergie 

lumineuse n'est émise. Les sources utilisant une décharge electrique dans Iln gaz ionisé 

émettent généralement un sjJP..ctre discontinu. 

- Un spectre mixte: il résulte de la combinaison d'un spectre continu et d'un spectre dis­

continu. Ce type de spectre est émis par des source: à décharge électrique modifiées, 

telles que les tubes tluorescents. 

- Un spectre de raies: il présente quelques rares longueurs d'onde particulières pour les­

quelles de l'tnergie lumineuse est émise. Les lasers ou les diodes laser sont des sources 

lumineuses émettant ce type de spectre. Associées à des filtres ft bandes pru.santes étroites. 

ces sources deviennent pratiquement monochromatiques. 

Certaines sources correspondant à des conditions d'observation courantes ont été normalisées 

par la CIE (Commission Internationale de l'Éclairage) sous le nom d'illumÎnal1ls. La CIE est 

une organisation internationale chargée d'établir des norme;) et des recommandations reconnues 

par tous les pays afin de pouvoir quantifier la couleur: c'est la base de la colurimétrie, science 

3Nous trouvons aussi le tenne de distribution ou de densité. 
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de la mesure de la couleur. 

Une autre caractéristique d'un illuminant ou d'une source lumineuse est sa température de 

couleur, c'est-à-dire la température à laquelle il faudrait porter un corps noir pour obtenir une ré­

partition spectrale d'énergie identique à celle de la source. En fait, il n'est pa" toujours possible 

de modéliser précisément la répartition spectrale d'énergie correspondant à une source lumi­

neuse, ni de déterminer la température de couleur de ceUe source. En revanche, il est possible 

d'évaluer la température à laquelle il faudrait porter un corps noir pour obtenir l'impression 

visuelle la plus proche de celle produite par cette source iumineuse. Cette température notée Tp 

s'appelle la température de couLeur proximale. 

n est important de citer la définition de la CIE sur la distinction entre illuminant et 

source [CIE86] : 

« Le terme « source ) se réfère à un objet physique qui émet de la lumière. tels une 

lampe ou le soleil et le ciel. Le terme « illuminant» se réfère à une répartition !>pec­

traie d'énergie particulière, non nécessairement fournie d::-ectement par une source 

ni obligatoirement réalisable à )' aide d'une source. La recommandation aL'tuelle dé­

finit en priorité des illuminants par une répartition spectrale relative d'énergie puis 

elle définit des sources. » 

Cette note précise qu'il est préférable de caractériser un illuminant normalisé par sa répartition 

spectrale relative d'énergie. notée S(>,). Il s'agit d'une normalisation à 1 ou à 100 de la répar­

tition spectrale d'énergie pour une longueur d'onde particulière, en gL 'léral .À = 560 nm pour la 

plupart des iIluminants, et qui ne possède donc pas d'unité. Nous présentons ici les principaux 

illuminants normalisés de la CIE el. sur la figure 1.3, la répartition spectrale relative d'énergie 

de certains d'entre eux: 

- illuminant A : lumière é nise par un corps noir porté à !a température de 2856 K. Il cor­

respond à la source lumineuse produite par une lampe à filament de tungstène de 500 W 

à une température de couleur proximale de 2856 K. 

- illuminant B : lumière directe du soleil à midi avec une température de couleur pror.imale 

de 4870 K environ. n n'est plus en usage depuis 1986. 

- illuminant C; lumière moyenne du jour avec une température de couleur proximale d'en­

viron 6770 K. 

- illuminants D : d ~férentes lumières du jour. Un indice lié à la température de couleur 

proximale est toujours associé à un illuminant D qui représente ainsi une lumière dl' jour 

spécifique. Par exemple. l'illuminant D65 représente la lumière du jour à une température 

de couleur proximale d'environ 6500 K. Cet illuminant est le plus fréquemment utilisé 

car il correspond à la moyenne des Iumière~ durant une journée. Les autres i1luminants 0 

utilisés sont: DM, 0 55, et 07S. Ces illuminants ont été définis en 1963 afin de remplacer 

les illuminant B et C pour représenter de façon plus précise la lumière naturelle.. du jour. 

C'est pourquoi l'illuminant B a été retiré. En revanche, l'illuminant C a été conservé 

à cause de son emploi très fréquent. L'inconvénient majeur de ces iIluminants est qu'il 
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n'exi:;te pas de méthode pour les reproduire ehaUement par une source artificielle. Ils 

sont donc reproduits de façon approchée. 

- illuminant E : lumière d'énergie constante (ou d'éga!e énergie). Il est aussi appelé source 

éqlli-énergétique mais ne correspond à aucune source réelle et ne présente qu'un intérêt 

théorique. 

- iIluminants F: il y a 12 illuminants F notés de FI à FI2 qui correspondent à différentes 

lumières émises par des lampes fluorescentes. Panni les illuminants de cette famille, les 

ilIuminants F2 (lampe fluorescente standard), F7 (lampe fluorescente à bandes larges) et 

FIl (lampe fluorescente à trois bandes étroites) sont utilisés d .. préférence. 
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Figure 1.3: Répartition spectrale relative d'énergie de quelques illuminants normalisés par 
la CIE. Les iUurninants A, D65 et E sont normalisés à 100 pour À = 560 nm. Les données 
relatIves à ces répartitions !)ont accessibles dans plusieurs ouvrages [WS82. CIE86. AFN89, 
Tro91, Sèv96] ainsi que sur l'internet à l'adresse: http : Il cvision. ucsd. edul ou : 

http :llmembers.elliîet.at/cie/. 

La source lumineuse telle que nous venons de la présenter est dite source pn"nwire. Elle 

produit un rayonnement éJec'romagnétique à partir d'une transformation d'énergie. La lumière 

du soleil est une lumiè .. e directe et le soleil esi une source primaire. En revanche, une source se­

condaire est une source qui émet des rayons lumineux issus de la réfleidon ou de la transmission 

par un matériau des rayons d'une source primaire ou issus de la combinaison de rayons lumi­

neux provenant de plusieurs sources. Ainsi, la lune est une source lumilleuse secondaire dans le 

sens où elle réfléchit les rayons du soleil. Le stimulus de couleur reçu par notre oeil provient le 

plus souvent d'une source lumineuse secondaire. n dépend alor~ des conditions d·~ .. iairage et 

d'observation ainsi qu,e des propriétés physiques du matériau observt 
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1.2 Le matériau 

Après avoir décrit les caractéristiques d'une source lumineuse, nous présentons maintenant 

l'interaction entre le matériau et les rayons lumineux incidents qui proviennent de cette source. 

Loroque nous observons un matériau éclairé par une lumière, notre oeil reçoit des rayons lu­

mineux réfléchis (ou transmis) par ce matériau. La coulettr du matériau que nous observons 

dépend donc de la manière dont il réfléchit (ou transmet) la lumière incidente. c'est-à-dire, à la 

fois de l'interaction lumière-matériau et des conditions d'éclairage et d'observation. 

1.2.1 Interaction lumière-matériau 

Lorsque la lumière incidente entre en contact avec un matériau. deux phénomènes se pro­

duisent : 

- une réflexion de surface des rayons lumineux incidents, 

- une pénétration des rayons lumineux incidents dans le matériau. 

La figure 1.4 illustre ces phénomènes. 

« ils absorbent une partie du rayonnement 

électromagnétique et réfléchissent 

ou transmettent le reste .. 

Figure 1.4: Intemction lumière-matériau. 
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1.2.1.1 Réflexion de surface du matériau 

La lumière incidente peut être en pm tie ou complètement réfléchie par la surface du ma­

tériau. Lorsqu'elle est complètement réfléchie selon une direction unique, elle n'apporte pas 

d'infomlation de couleur. Celte réflexion et cette surface sont dites spéculaires (voir figure 1.4). 

Ainsi, un miroir dont la surface est spéculaire n'a pas de couleur car il renvoie la lumière inci­

dente sans en modifier la répartition spectrale. C'est pourquoi un objet observé par l'intermé­

diaire d'un miroir conserve sa couleur. 

Quand la surface présente des irrégularités dues à sa rugosité. la lumière se disr~rse alors 

selon plusieurs directions. II s'agit alors d~ diffusion ou de réflexion diffuse de la lumière. Une 

lumière diffusée par une surface est constituée par l'ensemble des réflexions ~péculaires issues 

de la multitude de surfaces planes élémentaires orientées dans tous les sens qui constituent 

cette surfilce rugueuse. Lorsque les rayons incidents sont réfléchis dan:; toutes les directions de 

manière égale, la surface, dite lambertienne, correspond à un diffuseur parfait. 

Pour la plupart des matériaux, les réflexion spéculaires et dIffuses sont combinées de telle 

sorte que la réflexion diffuse se développe généralement de façon préférentielle selon des direc­

tions voisines de celle de la réOexion spéculaire. 

Nous nous sommes placés dans le cas idéal où la lumière est complètement réfléchie par la 

surface d'un matériau. Mais la majorité des matériaux absorbe une partie des rayons lumineux 

inci~nts qui y pénètrent de manière différente selon leur nature. 

1.2.1.2 Pénétration dans le matériau 

En pénétrant dans un matériau, la lumière incidente est déviée car elle change de milieu 

de propagation. Ce phénomène de réfraction n'est possible que si la direction de la lumière 

incidente ne coïncide pas avec Id direction nOm1ale à la surface du matériau. En fonction de la 

nature du matériau, la lumière qui y pénètre peut, soit être réfléchie vers l'extérieur du maté­

riau (corps opaque), SOil traverser le matériau (corps transparent). soit les deux à la fois (corps 

translucide). Ainsi, en pénétrant dans le matériau, la lumièr~ rencontre les pigmellls, particules 

qui détem1inent la couleür du matériau en absorbant. diffusant ou transmettant ia lumière qui 

les atteint (voir figure 1.4, page 32). En absorbant de façon sélective une partie des ondes élec­

tromagnétiques de la lumière, les pigments en modifient la répartition spectrale. La lumière 

qui n'est pas absorbée par les pigments est diffusée ou transmise vers l'extérieur du matériau 

et porte ainsi l'infom1ation de couleur de ce matériau. La pénétration de la lumière dans un 

matériau est plus ou moins profonde selon son opacité. 

Selon sa nature, un matériau peut être caractérisé par ~a capacité à réflé~hir (réflectance) 

ou à transmettre (transmittance) l'énergie incidente 4. Un matériau réfléchissant la lumière est 

caractérisé par sonfactellrde réflexion noté p, rapport entre l'énergie de la lumière réfléchie par 

le matériau et J'énergie de la lumière incidente. Lorsque ce facteur correspond à une radiation 

• "Par opposition. il peut être aussi caractérisé par sa capacité à absorber (absorption) r énergie incidente. 
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de longueur d'onde À, il est dénommé facteur de réflexion spectrale et noté p(;\) ou réflec­

lance spectraLe, et dans ce cas noté usuellement R(À). De façon similaire, pour les matériaux 

transmettânt la lumière, T est le facteur cie transmission, T(À) est le factellr cie transmissioll 

spectrale qui est aussi appelé la transmiUance spectrale et notée, dans ce cas, T (À). Les ca­

ractéristiques de réflexion ou de transmission 5 sont des grandeurs toujours comprises entre 

o et 1. Par exemple, la réflectance spectrale d'un corps blanc qui n'absorbe aucune radiation 

visible vaut toujours 1 et correspond au diffuseur parfait tandis que celle d'un corps noir qui 

absorbe la totalité de la lumière visible vaut O. Les variables spectrales relatives à un matériau 

sont mesurées à l'aide d'un spectrophotomètre. Les caractéristiques de réflexion des matériaux 

réfléchissants sont également p.stimées par le facteur cie luminance lumineuse noté 3(À) qui 

~orrespond au rapport entre l'énergie de la lumir' . .! réfléchie par un matériau et r énergie de 

la lumière réfléchie par un diffuseur parfait observé ":,ns les mêmes conditions d'éclairage et 

d'observation. La figure 1.5 représente la courbe B(À) d'une pastille de couleur de l'atlas de 

Munsell mesurée à l'aide d'un spectrophotomètre. 
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Figure 1.5: Facteur de luminance lumineuse BP,) d'une pastille de couleur de l'atlas de 
Munsell. Les données relatives à la fonction tJ(>.) sont disponibles sur l'internet à l'adresse: 

http :i/www.it.lut.fi/research/color/lutcs_database.htrnl. 

1.2.2 Conditions d'éclairage et d'observation 

La couleur d'un matériau dépend non seulement de ses caractérisl1ques mais aussi de la 

flçon dont il est éclairé et observé. Ainsi, l'angle entre la direction de la !umière incidente 

et la direction normale à la surface du matériau influence les phénomènes de réflexion et de 

réfraction. Le stimulus de couleur associé à un objet dépenJ de la direction suivant laquelle il 

est observé. Aussi. la CIE recommande certaines conditions d'éclairage et d'observation afin 

. sainsi que d'absorption. 
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d'établir des spécifications colorimétriques de matériaux réfléchissant ou transmettant de la 

lumière [CIE86, WS82]. Pour cela, la CIE propose quatre types de géométrie d'analyse pour 

les matériaux réfléchissant de la lumière et quatre autres types pour les matériaux transmettant 

de la lumière. Les appareils de mesure de la couleur "ont conçus afin de respecter ces différents 

types de géométrie. 

1.2.3 Co~clusion 

Le stimulus de couleur formé par l'interaction lumière-matériau est un rayonnement physi­

qr lent défini. Ce stimulus qui parvient à un récepteur est le même quelque soit ce récepteur. 

Dans le cadre de la perception humaine. le récepteur est l'oeil qui est caractérisé par des para­

mètres physiologiques propres à chaque individu. 

1.3 Le récepteur : l'oeil 

Les principaux éléments qui composent un oeil humain sont représentés sur la flgure 1.6. 

La fonction optique de J'oeil est de focaliser un stimulus de couleur sur sa partie ç.hotosensible, 

Figure ~.6: Coupe de l'oeil humain. L'axe visuel passant par le le centre du cristallin et 
celui de la fovéa est légéremenT décalé vers le bas par rapport à l'axe optique qui passe par 

le centre du cristallin et celui de la pupille. 

la rétine. Cette fonction est réalisée par les principaux éléments suivants: 

- La cornée est une membrane transparente et résistante située sur la face avant de l'oeil. 

Son rôle est de protéger l'avant du globe oculaire. 

- L'iris est une membrane colorée qui fonctionne comme un diaphragme en contrôlant la 

quantité de lumière qui pénètre dans r oeil. Son ouverture centrale. la pupille est ainsi 
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plus ou moins imponante pour laisser passer plus ou moins de lumière. 

- Le cristalli1l est une lentille biconvexe molle qui permet de focaliser le stimulus grâce à 

sa capacité à modifier sa courbure. Il nous permet d'avoir une vision nette de ce que nous 

observons. 

- Le corps vitré est un Jjr.juide continuellement sécrété et absorbé. dont le rôle est d' assurer 

la structure autonome rie l'oeil. 

Après avoir traversé ces différents éléments, le stimulus couleur arrive sur une zone photosen­

sible localisée au fond de l'oetl, la rétine où viennent se projrtter les images de la scène que 

nous observons. La rétine contient deux types de cellules photosensibles: les cônes et ln bâ­

tonl1ets. Les bâtonnets p',.rrnettent la vision nocturne {vision scotopiquel tundis que les cônes 

permettent la vision diurne (vision plwtopique). Ces deux types de cellules n'ont pas la même 

sensibilité spectrale. 

En 1924, la CIE définit la fOl1ctiol1 d'efficacité ltmû'leuse relative spectrale \ '(,\) en vision 

photopique rCŒ86]. Celte fonction représente la sensibilité lumineuse de l'oeil à différentes 

longueurs d'c., Ide du domaine du visible. La mesun! des grandeurs radiométriques (radiomé­

trie) par rapport à l'organe de vision constitue la photométrie. La relation entre les grandeurs 

radiométriques et photométriques est établie grâce à la fonction \ '('\). Celle-ci a été mesurée 

pour différents observateurs humains représentés par un observateur moyen dit observateur de 

référence photométrique. \ '(,\) est nonnalisée à 1 en son maximum qui correspond à la lon­

gueur d'onde ,\ = 555 nm. Ce n'est qu'en 1951 que la CrE propose une fonction de même type 

pour la vision scotopique notée \" ( ,\) (voir figure 1.7). 
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Figure 1.7: Fonction d'efficacité lumineu!>e relative spectrale de l'oeil. 

Lorsque notre regard fixe un objet, les rayons lumineux réfléchis pur cet objet se focalisent 

sur une zone particulière de la rétine, lafovea qui esi située au centre de la macula. région jau­

nâtre proche du centre de la rétine, mais légèrement décalée par rapport à l'axe optique de l'oeil 
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(\ .>ir figure 1.6, page 35). La fovea correspond à la zone d'acuité maximale de l'oeil et se dis­

tingue par une concentration maximale de cônes pour une très faible concentration en bâtonnets 

alors qu'il est établi que ces derniers sont en plus grand nombre que les cônes. D'après Kowa­

liski, la rétine possède 4 à 7 millions de cônes pour 110 à 125 millions de bâtonnets [Kow90]. 

U existe même une zone au centre de la fovea dans laquelle il n'y a que des cônes, lafoveola. 

Les cônes sont de trois types: les cônes S sensibles à des longueurs d'onde courtes (short), 

les cônes M sensibles à des longueurs d'onde moyennes (medium) et les cônes L sensihles à des 

longueurs d'onde longues (long). Ces trois types de cônes ainsi que les bâtonnets se distinguent 

donc par leur fonction d'absorption relative (voir figure 1.8). Les cônes L sont sensibles au 
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Figure 1.8: Fonctions d'absorption relative des cônes el des bâtonnets d'après Dartnall. 
Bowmaker et Mollon [DBMS3]. Les mesures microspectrophoton.étriqucs ont été réalisées 
sur sept rétines humames et ont permis dt:: distinguer la position des quatre types de photo­
récepteurs par rapport au spectre du visible. Les maximums d'absorption sont de -119.0 nm 

pour les cônes S,530, 8 nm pour les cônes M et 558. 4 nm pour les cônes L. 

rouge, les cônes M au vert et les cônes S au bleu. Ceci explique la théorie thrichrome des 

récepteurs visuels de Young-Helntholtz énoncée en 1866 et qui réduit la perception de la couleur 

à la synthèse de trois stimulus [HeI66]. Notons que les trois types de cônes ne se trouvent pas en 

proportions rgales sur la rétine. Ainsi, les cônes S sont moins nombieux que les cônes M et L. 

D'autre part, la réponse rJes cônes n'est pas proportionnelle à l'intensité du stimulus de couleur 

reçu par l'oei1. 

La rétine est connectée au nerf optique par l'intermédiaire de la papille. Cette zone est dé­

nuée de photorécepteurs et constitue la tache aveugle. Lorsque les phmorécepteurs sont atteints 

par un stimulus de couleur, ils le tnmsforment en un signal électrique véhiculé par les fibres 

du nerf o?tique. Ces fibres sont reliées aux photorécepteurs par l'intermédiaire des cellules 

ganglionnaires et des cellules bipolaires. Au contact des bipolaires. se trouvent les cellules ho­

rizontale~ et au contact des ganglionnaires se trouvent les cel/ules amacrines. Les transitions 
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entre ces différentes cellules nerveuses sont établies par les synapses. Environ un million de 

fibres se partagent ainsi les cônes et les bâtonnets. Notons que les cÔl'es se situant dans la fovea 

monopolisent tous une fibre. 

À l'entrée du nerf optique, notre oeil a converti un stimulus de couleur en un signal couleur. 

Le nerf optique achemine le signal électrique associé à ce signal couleur vers le corps genouillé 

exteme 6, relais chargé d'établir les connexions avec les fibres allant au cerveau. 

Une première analyse des données y est effectuée. Il semblerait. d'après la théorie des cou­

leurs opposées de Hering (1875), que le signal couleur y soit codé sous forme antagoniste. c'e~i­

à-dire par un signal achromatique (opposition noir-blanc). par un signal d'opposition rouge-vert 

et par un signal d'opposition bleu-jaune [Her75]. Ces signaux sont enfin transmis dans une 

autre zone du cerveau, le cortex visuel 0'] s'effectue l'interprétation de la couleur. Enfin, pour 

conclure cette description de l'oeil. il est important de noter que l'oeil de chaque être humain 

peut présenter des anatomies différentes (anomalies ?\'quises ou congénitales), ce qui engendre 

des différences de perception de la couleur entre individus (trichromates anormaux, dichro­

mates ou daltoniens, monochromates, ... ). 

1.4 Le système d'interprétation 

Le système d'interprétatiGn est constitué, chez l'homme, par le cerveau. Nou'i verrons, dans 

cette partie, par quel mécanisme l'homme est capable d'identifier une couleuj' t)/.Îce à différents 

attributs. 

1.4.1 Mécanismes de la perception humaine de la couleur 

La perception de la couleur de chaque être humain dépend, d'une part du signal couleur 

parvenant à son cortex visuel (aspect physique et physiologique) el. d'autre part de la façon 

dont ce signal va être interprété. Les mécani;,mes neurophysiologiques liés à celte interpré­

tation sont relativement complexes et encore mal connus. Cependant. nous savons que notre 

interprétation d'un signal couleur dépend aussi d'aspects psychologiques et plus précisément 

de notre connaissance a priori de notre environnement et de l'apprentissage que nous avons 

reçu des couleurs que nous percevons. En effet. dès notre plus jeune âge, nous percevons et 

apprenons les couleurs en les nommant. Cet apprentissage peut être différent selon les indivi­

dus. Par exemple, ce qui est violet pour l'un sera mauve pour l'autre. De même. nous pouvons 

parfaitement identifier la couleur d'un objet quelles que soient le:, conditions d'éclairage si nous 

com.aissons a priori sa couleur. Dans les deux ca'), le cerveau interprète et corrige les informa­

tions qu'il reçoit de l'oeil en fonction de la connaissance qu'il a acquise antérieurement. Ce 

phénomène d'adaptation est appelé la constance chromatique. 

Le contexte de l'observation joue aussi un rôle essentiel sur la perception de la couleur. 

Ainsi, un objet bleu nous paraîtra clair sur un fond noir et foncé sur un fond blanc. Ces effets de 

flOU corps genouillé latéral 
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contraste ainsi que plusieurs mécanismes visuels jouent donc aussi un rôle important sur l'ap­

parence colorée et conduisent, depuis peu, à des modèles d'apparence colorée [ClE98, Fai97]. 

1.4.2 Attributs de la perception humaine de la couleur 

La perception humaine de la couleur est donc une réaction subjective à la stimulation de 

l'oeil et il semble mieux adapté de caractériser une couleur en termes de luminusité, de teinte et 

de saturation. Ces troIS notions ~übjectives sont en effet proches de la perception humaine des 

couleur~ et suffisent à défimr une couleur. Luminosité, teinte et saturation sont les attlibuts de 

la perception humaine de la couleur et sont associées à plusieurs termes que nous allons définir. 

La luminosité 7 est J'attribut d'une sensation visuelle selon laquelle une surface paraît 

émettre plus ou moins de lumière. Elle correspond donc à une sensation traduite par des vo­

cables comme clair, foncé, lumineux, sombre et caractérise le niveau lumineux d'un 'itimulus 

de couleur. Le concept de luminosité a un sens assez large et beaucoup de grandeurs phy­

siques permettent de la quantifier. Ainsi, les termes intensité 8, éclairement q, :,:"tÎnallce 10, 

clarté Il, ... sont souvent employés dans la littérature, pour désigner la notion de lurl'inosité. 

Ces différents termes sont particulièrement explicités dans les ouvrages de Kowaliski [K )w90] 

et de Sève [Sèv96]. Pour distinguer les grandeurs mdiométriques des grandeurs pholomé rique, 

les adjectifs « énergétique» et ({ lumineux » (ou (, visuel ») s0nt resppC'ti vement assoc; és aux 

deux types de grandeurs. 

La teinte 12 ou tonalité chromatique correspond aux dénominations des couleurs telles que 

rouge, vert, bleu, jaune, ... Elle correspond à la longueur d'onde dominante d'un stimulus de 

couleur, c'est-à-dire l<,-longueur d'onde pour laquelle l'énergie correspondante est la plus éle­

vée. Cette longueur d'onde caractérise donc la teinte, mais le plus souvent, la teinte est repré­

sentée par un angle appelé angle de teinte. Le blar.c, le noir ou les gris sont des couleurs qui 

n'ont pas de teinte. Elles sont dites nel/tres ou achromatiques. 

La saturation 13 est une grandeur permettant d'estimer le niveau de coloration 14 d'une teinte 

indépendamment de la luminosité. Elle est souvent confondue avec le chroma 15 qui est :.:.ussi 

une grandeur correspondant à une estimation du niveau de colomtion d'une teinte mais qui 

dépend de la luminosité. La saturation représente la pureté 16 de la couleur perçue comme vive, 

pâle, terne, ... 

7 brightness en anglais. 
8 intensity en anglais. 
9illuminati011 en anglais. 
IOluminance en anglais. 
IlligJztness en anglais. 
12/zue en anglais. 
13saturatÎon en anglais. 
14coloifulness en anglais. 
15chroma en anglais. 
J6pUrlty en anglat~ 
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1.S Mesure de la couleur 

Nous avons vu que notre perception de la couleur est subjective. Pourtant, dans de nombreux 

domaines d'application, il est nécessaire de l'évaluer de manière objective. C'est dans cette 

problématique que s'inscrit la colorimétrie, science de la mesure de la couleur. Comme toute 

science, la colorimétrie obéit à des lois que de nombreux che"cheurs ont contribué et contribuent 

encore à établir et qui sont nùnnalisées par la CIE. Le principe de mesure d'un stimulus de 

couleur est illustré par la figure 1.9 où nous retrouvonr les éléments nécessaires à la formation 

d'un stimulus de couleur, à savoir la source lun.ineuse et le matériau. Leur interaction fonne 

a source 
lumineuse .... .... - -

" .... 
/ Il \" 

matériau 

Figure 1.9: Mesure de la couleur. 

D 
000 0 
000 

unité de 
traitement 

le stimulus de couleur indépendamment de l'observateur ou du récepteur. Le système humain 

de 'perception Ge la couleur évalue subjectivement un stimulus de couleur mais pour la mesure, 

il fant disposer d'un système qui quantifie œUe infonnation en tenant compte des conditions 

d'observation. L'observateur humain est donc remplacé par un appareil de mesure. constitué 

d'Url captt'·ur optique associé à une unité de traitement. 

Nous verrons dans la suite de ce chapitre comment et selon quels principes la couleur est 

mesurée. 

1.5.1 Principe 

La perception humaine de la couleur est caractérisée par son aspect tridimensionnel. Les 

travaux de Young du tout début du XIXème siècle (vers 1802), repris en 1866 par Helmholtz, 

mettent en évidencr qu.e tout stimulus de couleur peut être reproduit par le mélange de trois 

autres stimuli: le rouge, le vert et le bleu, appelées primaires ou stimuli de référence [You07, 

He166J. Ce principe de tri variance visuelle est connu sous les noms de théorie de Young­

Helmotz, théorie tlzrichro11latique, théorie trichrome. trichromie ou encore sylllhèse de la cou­

leur. Trois primaires sont donc nécessaires et suffisantes pour reproduire toute couleur et la 

colorimétrie est basée sur cette théorie. 

Il existe deux types de synthèse: la symhèse additive et la synthèse soustractive. La syn­

thèse additive résulte de la juxtaposition de lumières colorées, correspondant chacune à une des 
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trO!S primaires. Le mélange additif en quantités égales df!S trois primaires fournit le blarc. La 

synthèse additive est utilisée pour constituer l'image d'un téléviseur ou d'un moniteur couleur, 

celle d'une photographie ou celle ac\.}uise par une caméra couleur, par exemple. La synthèse 

soustractive, quant à elle, résulte du principe d'absorption sélective de la lumière par un ma­

tériau en fonction des différentes longueurs d'onde. Ainsi, de l'encre jaune déposée sur une 

feuille blanche soustrait la composante bleue à une lumière blanche. En effet, le mélange ad­

cHtif du vert et du rouge donne du jaune. La synthèse soustractive est uülisée en imprimerie 

et en peinture. Théoriquement, la synthèse soustractive de trois primaires doit permettre d'ab­

sorber une lumière blanche et donner ainsi le noir. En pratique, il est difficile d'cbtenir le noir 

parfait et pour certaines applIcations le noir est ajouté comme primaire supplémentaile. Selon 

le type de synthèse, les primaires utilisées sont différentes. En synthèse additive, les primaires 

sont le rouge, le vert et le bleu tandis qu'en synthèse soustractive, ce sont le magenta, le cyan 

et le jaune. Les primaires relatives aux deux types de synthèse sont dites complémentaires. La 

synthèse additive de deux couleurs complémentaires donne le blanc. Ain5.i le bleu est complé­

mentaire du jaune puisque le jaune est lui-même obtenu par mélange additif du rouge et du 

vert. 

Sur la base de la théorie trichromatique présentée par Young. Grassman propose en 1853 

des lois consignant les propriétés fondamentales des mélanges de couleurs qui sont complé­

tées par Abney en 1913 [Kow90, Gra53. Abnl3]. Ces lois permettent d'appliquer les propriétés 

additives, associatives, multiplicatives et transitives des égalités algébriques aux égalités colo­

rimétriques. EUes sont aujourd'hui les bases mathématiques de la colorimétrie. 

C'est cependant Maxwell qui réalise les premières mesures visuelles en 1855 et détermine 

en 1860 les premières jOllctions de mélanges, appelées aujourd' hui jonctions coLorimétriques. 

par une expérience d'égalisation ou expérience d'appariement [Kow90, Max60]. 

1.5.2 Expérience d'appariement 

Cette expérience permet de démontrer le principe de trivariance visuelle de la couleur et 

se base sur la synthèse additive. Lors de cette expérience, il est demandé à un observateur 

d'égaliser visuellement un stimulus de couleur projeté sur une moitié d'un écran blanc avec un 

mélange en quantité appfo~riée de trois primaires superposées sur la seconde moitié de l'écran 

(voir figure 1.10). 

Notons qu'il est possible que l'observateur per~oive de façon identique deux stimuli de 

couleur physiquement différents. Ces deux stimuli qui. sous un certain édairage, peuvent être 

perçus différemment alors qu'ils ne le seront pas sous un autre éclairage, sont alors dits méta­

mères. 

En ce qui concerne la représentation des stimuli visuels, une multitude de notations exi~te 

dans la littérature. Nous notons [R.1. [G.1 et [B.], ks trois primaires utilisées lors d'ulle \!xpé­

rience d'appariement Nous appelons valeurs unitaires des primaires, les coefficients R~~', C:v 
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Observateur 

Figure 1.10: Expérience d'appariement. 

et B!V nécessaires à égaliser un blanc de référence noté [Ir] /7 selolll'équation d'égalisation 1.1 

dans laquelle le symbole == signifie l'égalisation visuelle des deux stimuli. 

( 1.1) 

La même opération est réalisée pour un stimulus de couleur notée [Cl avec des coefficients 

notés R., G. et B. selon l'équlltion d'égalisation: 

[Cl == R.[R.] + G.[G.] + B.[B.]. ( 1.2) 

Ro, G. et B. sont les composantes trichromatiques du stimulus de couleur [Cl et sont normali­

sées respectivement par les valeurs unitaires des primaires R~", G~r et B!l'. 

Certains stimuli de couleur ne peuvent pas être égalisés par synthèse additive. C'est le cas 

des couleurs très saturées où même l'élimination de l'une ou plusieurs des primaires ne permet 

pas de réaliser l'égalisation. La solution est de désaturer la couleur ft égaliser en lui superposant 

une faible quantité de la primaire complémentaire. Cette opération appelée artifice d:' désatu­

ratioll permet l'égalisation de la couleur considérée. Supposons par exemple que nous voulons 

égaliser un jaune très saturé avec les trois primaires rouge, vert et bleu. Pour cela il suffit de 

supprimer le bleu. Cependant. il se peut que la pondération des seules quantités de rouge et de 

vert ne suffit pas a égaliser I~ jaune. L'artifice de désaturatiofl consiste alors à ajouter au jaune sa 

l'I.e blanC' de référence est aussi appelé stimulus de base. 
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couleur complémentaire en faible quantité, c'est-à-dire du bleu. L'équation d'égalisation peut 

donc se formaliser par : 

[Cl + B.[B.] == R.[R.] + G.[G.], ( 1.3) 

soit: 

[Cl == R.[R~] + C.[G.] - B.[B.]. (1 A) 

Cette opération revient donc à introduire une composante trichromatique négative. L'équation 

générale de l'égalisation colorimétrique d'un stimulus [Cl s'écrit alors: 

[CJ == ±R.[R.J ± C.[G.] ± B.[B.J. ( 1.5) 

Théoriquement, Je choix des primaires n'est pas unique. Cependant, l'expérience montre qu'il 

est préférable de choisir de! couleurs monochromatiques, situées aux extrémités et au milieu du 

spectre visible. Il est ainsi possible d'égaliser un plus grand nombre de couleurs rar synthèse 

additive sans utiliser l'artifice de désaturation. 

D'autre part, aucune des trois couleurs primaires choisies ne doit résulter du mélange des 

deux autres car cela reviendrait à ne travailler qu'avec deux primaires. C'est pourquoi les pri­

maires sont souvent des stimuli monochromatiques dont les longueurs d'onde sont respecti­

vement proches du rouge, du vert et du bleu par analogie aux trois types de cônes de l'oeil 

humain. 

C'est en réalisant l'égalisation de tous les stimuli monochromatiques du spectre visible que 

sont obtenues les fonctions colorimétriques. Nous utilisons une notation spectrale et. pour un 

stimulus monochromatique CÀ de lor.gueur d'onde >., l'équation 1.5 rlevient 

CÀ = ±~[R.] ± C:[G.] ± B:[B.]. ( 1.6) 

où R;, G: et B; sont les composantes trichromatiques du stimulus monochromatique C\. L'en­

semble des composantes trichromatiques de tous les stimuli monochromatiques du spectre vi­

sible forme tf!S fonctions colorimétriques notées R.(>.), C.(>') et B.( ... \), également appelées 

composaTltes trichromatiques spectrales. Ces fonctions peuvent prendre des valeurs négatives 

dans le cas de l'artifice de désaturation. 

1.5.3 Les fonctions colorimétriques de la CIE 

En 1931, la CIE définit un ensemble de trois fonctions colon métriques. Pour cela, elle se 

base notamment sur les travaux de Wright et Guild et adopte trois primaires, nott::es respec­

tivement [Re], [Ge] et [Be] 18, comme les stimuli de couleur monochromatiques rouge, vert 

et bleu de longueurs d'onde respectives 700,0 nm, 546,1 nm et 435.8 nm [CIE86]. Ces pri­

maires sont considérées comme des stimuli de référence dont le mélange unitaire doit repro­

duire l'impression visuelle du spectre équi-énergétique (illuminant E). Pour cela, les valeurs 

t&L'indice C est utilisé en référence à la OE. D est très fréquent que la notal/on des primatr~ soit confondue 
avec celle des composantes trichromatiques. Leâ primaires rouge. verte et bleue sont donc souvent notées Re. Gc 
et Be. 
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unitaires associées à chaque primaire sont ajustées pour que les composantes trichromatiquc:.s 

du spectre équi-énergétique soient toutes égales. Elles sont : R~' = 1, 0000. G~ :=: 4,5907 et 

B~ = 0, 0601. Dans J'expérience d'appariement menée sur différents observateurs, Je charrp 

visuel présente une étendue angulaire de 2·, ce qui définit un observatellrde référence à 2'. Afin 

d'utiliser une notation homogène tout au long de ce manuscrit dans un souci d'une meilleure 

lisibilité, nous noterons RdA), Ge(A) et Be(A). les fonctions colorimétriques de la CIE, bien 

que cette commission les note en réalité r( A), g( A) et b( A). L'équation 1.6 prend alors la foml!" : 

( 1.7) 

Les courbes relatives aux fonctions colorimétriques sont représentées sur la figure 1. 1 1. Elles 

~ := 
.~ 
~ 
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Figure t.ll: Fonctions colorimétriques Rc(À). GdÀ) et Bep.) - Observateur dl ré­
férence CIE 1931 à 2'. Les données relatives à ces fonctions sont accessibles dans plu­
sieurs ouvrages [WS82, CIE86, AFN89. Tro91] ainsi que sur l'internet à r adresse 

http :I/cvision.ucsd.edu/ou:http ://members.eunet.at/cie/. 

possèdent toutes une paltie négative due à l'artifice de désaturation. Ceci est particulièrement 

notable pour Re( A). 

Nous pouvons remarquer sur la figure 1.11 que, pour chacune des longueur.:. d'onde cor­

respondant aux trois primaires, deux des fonctions colorimétriques s'annulent. Par exemple. 

pour la primaire [Gcl, Rc(A) et Rc(A) sont égales à 0 à la longueur d'onde A = 346. 1 nm. 

Ceci signifie que pour égaliser la primaire [Gcl. il suffit d'annuler les primaires [Rd et [BcI. 
En revanche, les maximums des fonctionço. colon métriques ne sont pas forcémellt obtenus pour 

l'égalisation des primaires. 

D'autre part, la fonction d'efficacité lumineuse relative spectrale \'(À) est obtenue à partir 

des fonctions colorimétriques Rc(A), Gc(A) et Bc(A) par la relation: 

V(A) ~ 1, OOOORc().) + 4, 5907Gc(,\) + 0, 0601Be(A). ( 1.8) 
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1.5.4 Mesure des composantes trichromatiques 

Soient {A}. [B], [Cl et [D]. quatre stimili de couleur, les relations d'égalisation colorimé­

trique respectent les cinq lois de Grassman et Abney suivantes [Sèv96] : 

1. réflexivité: 

2. symétrie: 

3. transitivité: 

4. additivité: 

5. dilatation: 

[A} == [A], 
si [A] == [B] alors [Bl == [A], 
si [A] == [B] et [B] == [Cl alors [A] == [Cl, 
si [A] == [B] alors [A] + [Cl == lB] + [Cl et réciproquement, 

si [A) == [B1 et [G) == [D] alors [A] + [Cl == [B] + [D]. 
si [Aj == [B] alors k[A] == k[B] avec k E jR+ •. 

Grâce aux lois de Grassman et d'Abney. il est possible d'évaluer les .:omposailtes trichro­

matiques d'un stimulus de couleur. C(À), quelconque et non nécessairement monochromatique 

avec les fonctions colorimétriques R.(À), G.(,\) el B.(À) associées à trois primaires [R.]. [G.] 

et [B.1. 
Les composantes trichromatiques d'un stimulus de couleur se calcl'.Ient par les relations 

suivantes : 

{ 

R = 1.\=780 R (À}C(À)dA '" ,~=;~J'o ~ , 
G. = f\~o G.(À)C(À)dÀ, 
B. = J>'=380 B.(À)C(À)dA. 

(J .9) 

ta CIE utilise l'équation 1.9 avec ses propres fonctions cnlorimétriques Re( À), Ge(À) et Bc(,\) 

liées aux primaires [Re], [Gc] et {Bel (voir paragraphe 1.5.3). Afin que les composantes trichro­

ma.tiques ne dépendent pas d~ la source lumineuse, elles peuvent être nonnalisées cn multipliant 

chacun des membres de droite des équations précédentes par un facteur de llonnalisation noté 

k. L'équation 1.9 devient alors : 

{

Re = k x f'\;; Rc(,x)C(,x)d,x, 

Ge = k x f\~3f~o Gc(,\)C(,x)dA. 
Be = k x J~80 Bc(À)C(À)dÀ. 

(1.10) 

Le facteur k est choisi afin de normaliser les composantes trichromatiques par rapport à la 

fonction colorimétrique Gc(À} et par rapport à la source lumineuse qui est Caïdctérisét: par sa 

répartition spectrale relative d'énergie S(À) (voir paragraphe 1.1). Lorsque S(,x) est normalisée 

à 100. nous obtenons : 

~ 1.11) 

Cette nonnalisation permet d'obtenir des composantes trichromatlqucs sans unité. 

En fai 'lOUS ne disposons Vas de Jonnées sous forme continue puisque les fonctions colori­

métriques relèvent de résu~tats expérimentaux. Les données sont aillsi disponibles sous forme 

diM:rète échantillonnée avec un pas ~À de 1. 5 ou de 10 nm. En pratique, nous utilisons donc 

les rel::uions discrètes suivantes: 

J Re = k )l L~~~g Rc(,x )C(,x)J,x, 

\ Ge = k x L~~ Gc(À.)C(À)LiÀ, 
t Be = k x E= Bc(À)C(,x)Li,x. 

( 1.12) 
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av~c : 

(1.13) 

La couleur d'un matériau se mesure par le calcul des composantes tri chromatiques du stimulus 

de couleur C('\) qu'il réfléchit. Nous avons vu que ce stimulus de couleur est lié, d'une part, à 

l'illurr .antcaractérisé par sa répartition spectrale relative d'énergie S('\) (voir paragraphe 1.1) 

et, d'autre part, au facteur de luminance lumineuse du matériau B(..\) (voir paragmphe 1.2), par 

la relation: C('\) = ,8{..\)S(..\). Nous voyons immédiatement qu'cn substituant cette expression 

dans l'équation 1.12, le calcul de la couleur d'un matériau se fait aisément. 

La figure 1.12 illustre le principe de mesure des composantes trichromatiques d'un stimulus 

de couleur C(..\). Sur cette figure, nous avons indiqué la répartition spectrale d'énergie du sÜ-
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,,'igure 1.12 : Exemple de mesure des composantes trichromatiques Re, Ge et 
Be d'un stimulus de couleur C(À). issu de la réflexion d'un matériau éclairé 
par une source lumineuse S(À) dont le facteur de luminance lumineuse est 
tJ(À}. La fonction S(À) est celle de l'illuminant U65 (k = 0,0517). Les don­
nées relatives ~ la fonction ,8(À) sont disponibles sur l'internet à l'adresse 
htc.p : //www.it.lut.fi/research/color/lutcs_database . html. 

Toutes ces fonctions sont sans unité. 

mulus de couleur C(..\). résultant du produit des fonctions S(À) et B(..\), ainsi que les courbes 

issues de la multiplication de C(..\) avec chacune des trois fonctions co lori métriques. Nous vi­

sualisons l'intégration des fonctions résultantes par sommation de leurs valeurs au pas de 10 nm. 

Le calcul des composantes trichromatiques est réalisée en multipliant chaque somme ainsi ob­

tenue par le pas d'intégration, puis en normalisant par le factt"ur k. Cette méthode de mesure 

numérique des composantes trichromatiques s'appelle méthode des ordonnées pondérées dans 

le sens où les fonctions colonmétriques apparaissent comme des facleurs de pondération de la 

fonction à intégrer. 
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. En pratique, la mesure d'un stimulus de couleur est réalisée par un colorimètre ou un spec­

trocolorimètre qui utilisent les principes précédemment évoqués. Le colorimètre fournit direc­

tement les composantes trichromatiques grâce à trois capteurs optiques dont chacun est sensible 

dans une bande passante correspondant à une fonction colorimétrique. Le spectrocolorirnètre 

réalise une mesure spectrale à l'aide d'une multitude de photorécepteurs, chacun défini pour un 

inœrvalle de longueurs d'onde [À, À + 6À1 et déduit, par calcul, les coordonnées colorimétriques 

d'un stimulus de couleur selon différents systèmes de représentation de la couleur. 

1.5.5 Changement de primaires 

Nous avons vu que le choix des primaires n'est pas unique. Ainsi, les expériences d'ap­

pariement menées par différents ~hercheurs n'ont pas été réalisées avec le même système de 

primaires et pas nécessairement avec des primaires monochromatiques. Toutefois, il est pos­

sible de réaliser un changement de primaires par des relations simples, qu'elles soient mono­

chromatiques ou non. Considérons par exemple un second système de primaires notées [R:l, 
[G~l et [B~] grâce auquel le stimulus de couleur [Cl de l'équation 1.2 est défini selon la relation 

d'égalisation suivante: 

(1.14) 

Chacune des primaires [R~], [G:l et [B~J peut être égalisée par I.es primaires [Ro], [G.] et lB.] se­

lon le principe de la trichromie. De façon générale, les relations existant entre les deux systèmes 

de primaires peuvent conc s'écrire: 

ou encore, de façon inverse: 

{ 

[R .. } - Pl1[R~] + P2dG~1 + P3dB~1, 
[G.] - P12[R~1 + P22!G~1 + P:n[B~l, 
lB.} - P13[R:l + P23[G~1 + P33[B~1· 

( 1.15) 

(1.16) 

En remplaçant les primaires de l'équation 1.2 par leurs ex pressions dans l'équation 1.16, nous 

obtenons: 

[C] = R. x (P1l[~1 + P2dG:l + P3dB~]) + 
G. x (Pi2[R:J + p'n[G~] + P32[B~]) + B. x (P13[R~l + P23[G:l + P33[B~l), 

( 1.17) 

soit: 

[e] - (Pl1 R• + P12G. + P13B.)[H.] + 
(p..uR. + P'nG• + P2aB.)[G~] + {P3I R. + Pa2G• + P33B.)[B:l· 

( 1.18) 

En identifiant cette équation avec l'équation 1.14, il est possible d'exprimer les composantes 

trichromatiques du nouveau système en fonction des composantes trichromatiques de l'ancien 
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sys.tème: 

{ 

R~ = PuR. + PI2G. + PI3B., 
G: = P2I R. + P22G& + P23B., 
B~ = P3IR. + P32G. + P33B., 

ce qui s'écrit sous forme matricielle: 

[ 
R; ] [PlI P12 
G$ = P21 11'1.2 
B~ P31 P32 

Pl3 ] [ ~'t. ] [ R.] P23 x G. = P x G. 
P33 B. B. 

( 1.19) 

( 1.20) 

Le changement de système de représentation s'obtient ainsi par une simple relation matricielle 

utilisant une matrice de pa.~sage P dans un sens et une matrice Q dans l'autre sens, avec Q = 
P-l. 

1.6 Systèmes de représentatif)D de la couleur 

Selon lue la couleur est considérée suivant des aspects physiques, physiologiques Ol.! psy­

chologiques, plusieurs solutions ont été proposées pour tenter de modéliser cette information 

aussi riche que complexe. Qu'il s'agisse du modèle de Young-Helmholtz, de celui de Hering 

ou d'un modèle plus proche de la perception humaine de la couleur. exprimé en termes de 

luminosité-teinte-saturation, trois composantes semblem être nécessaires et suffisantes pour dé­

finir la couleur. 

Afin de manipuler la couleur, de nornbreuse.. .. personnes ont tenté d'élaborer des classifica­

tioRs de couleurs basées sur des impressions psychosensorielles. Elles en om déduit des sys­

tèmes ordonnés de couleurs qui sont des représentations géométriques visuelles sous fonne de 

planches, de nuanciers, de collections ou d'atlas. Ces représentations sont en majorité réali­

sées dans des espaces à trois dimensions et les unités des composantes c( uleur sont purement 

conventionnelles car elles ne servent qu'à repérer une couleur à l'intérieur d'un solide dans le­

quel elle est inscrite. Parmi ces nombreux systèmes, nous pouvons citer le système Munsell. uli­

lisé par exemple, dans le cadre du traitement d'images couleur. par Tominaga [Tom86], It! sy'\­

tème NCS (Natural Color System), le système OSA (Optical Society of America) et le système 

DIN (Deutsches Institut für Normung) dont l'usage est le plus répandu. Le lecteur trouvera plus 

de détails sur ces sy~lèmes, notamment dans les ouvrages de Sève et Kowaliski [Sèv96, Kow90]. 

Afin d'exprimer une mesure d'un stimulus de couleur, il est donc nécessaire de définir un 

système de représentation de la couleur. Puisque toute couleur peut être égalisée à partir de 

trois primaires [R.j, [G.] et [B.}. il paraît naturel de la représenter par un point dans un es­

pace tridimensionnel. Un système de repré~~ntation de la couleur est donc caractérisé par trois 

plimaires et définit un espace tridimensionnel d'origine 0 dans lequel les trois primaires de­

viennent les vecteurs directeurs unitaires ït. c: et R de cet espace. Le stimulus de couleur [Cl 
peut être ainsi matérialisé par un point C dans te repère (O. H.. G!, lt). Les coordonnées de ce 

point sont les CCliùposantes tri chromatiques R •• G. et B .. vérifiant l'équation d'égalisation 1.2. 

Dans cet esp1:M:c; les propriétés des égalités colorimétriques pe~vent être appliquées aux égalités 
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ve~torieUes. Un tel système de représentation de la couleur conserve les propriétés des lois de 

Grassman et d'Abney citées au paragraphe 1.5.4. 

En théorie, il existe autant de systèmes de représer,lation de la couleur qu'il Y a de systèmes 

de primaires. Un système de représentation se définit par le choix des primaires uulisées el du 

blanc de référence qui fixe leurs valeurs unitaires. Comme il est toujours possible de réaliser 

un changement de primaires à l'aide d'une matrice de passage P, ce principe est à la base de 

nombreux changements de systèmes de représentation de la couleur utiiisés couramment. Par 

ailleurs, d'autres systèmes de représentation de la couleur ont été conçus sans définir de nou­

velles primaires. Ces systèmes. que nous détaillerons dans le chapitre suivant, sont notamment 

fondés sur le respect de propriétés physiques. physiologiques et psychologiques. Il existe ainsi 

un très grand nombre de systèmes de représentation de la couleur. chacun possédant ses avan­

tages et ses inconvénients. Nous nous proposons de les présenter dans le second chapitre afin 

de pouvoir en tirer avantage dans nos travaux. 
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Chapitre 2 

Représentation de la couleur 

Dans ce chapitre, nous étudierons en détail comment la couleur, pour être mesurée, peut 

être représentée en utilisant différents systèmes de représentation. Nous nous arrêterons sur les 

systèmes de représentation de la cou'eur les plus utilisés dans la littérature pour analyser leurs 

propriétés colorimétriques. Nous verrons qu'il existe de nombreux systèmes de représentation 

de la couleur et même de nombreuses définitions pour un même systènle. C'est pourquoi. nous 

tenterons de faire une synthèse des systèmes les plus utilisés. Suivant leurs caractéristiques, 

ceux-ci sont regroupés en quatre familles, à savoir: 

- Les r.ystèmes de primaires 

- Les systèmes luminance-chrominance 

- Les &ystèmes perceptuels 

- Les systèmes d'axes indépendants 

Ce chapitre est lourd mais indispensable à notre étude. En effet, la compréhension de chaque 

système de représentation de la couleur nous pennettrn, par la suite. d'exploiter au mieux les 

différentes composantes couleur proposées afin c.: .. lnuter et analyser des images en cOt,}e;Jf. 

2.1 Les systèmes de primaires 

Comme le remarque Lozano, le seul système que nous pouvons appeler (R. G, B) est sans 

doute celui défini par la CIE [Loz98]. Comme le choix d'un système de représentation de ln 

cO'..lleur dépend des piimaires et du blanc de référence, différents organismes ont défini de nom­

breux systèmes (R, C, B) qui sont utilisès dans d'autres domaines d'application que celui de 

ia colorimétrie. Le système (Re, Gc• Be) de la CIE reste néanmoins le système (R. G. B) je 

[(férence car les recommtUldations faites par cette çommission servent de ba&e à la plupart des 

normes. En effet, c'est à partir de ce système que la CIE a défini le système de référence co­

lorimètrique (X, Y. Z) permettant de pallier certains inconvénients du système (Re. Gc . Be)· 

Nous présentons donc ici ces différents systèmes de primaires. 



52 Chapitre 2. Représentation de la co.!!./eur 

2.1.1 Le système (R, C, B) de la CIE noté (Re, Gc, Be) 

Le système (Re, Ge, Be) de la CIE, défini en 1931, découle des expériences d'égalisation 

menées par Wright et ûuild que nous a\'on~ décrites au paragraphe 1.5.3 [CIE86]. Aux trois 

primaires (Re], [Gc] et (Bel, nous faisons correspondre respectivement trois vecteurs direc­

teurs normés lii:. ë1: et ï3i: qui forment le repère d'un espace vectoriel d'origine O. Dans 

cet espace, chaque stimulus de couleur [Cl est ainsi représentée par un point C qui définit le 

veClel,r couleur OC. Les coordonnées de ce verteur sont les composantes tri chromatiques Re, 

Ge et Sc. Certains de ces points ont des coordonnées négatives puisqu'ils correspondent à 

des stimuli de couleur non égalisables par synthèse additive. Les points correspondant à des 

stimuli de;ouleur dont les composantes trichromatiques sont positives sont con1enus dans un 

cube. connu sous le nom de cttbe des couleurs (voir figure 2.1). L'origine 0 correspond au noir 

.H a (JfT! t n 

Bleu(O,0.1) 

, 
/ 

. / .. ' 
:' , , •• ' • :: ~ ~~.tU L" / .•.... , ..• TrW"8'" . 

ROU9e(I.O.U)~~ 

Figure 2.1: Cube des couleurs. 

-•••• 1 

(Re = Ge = Be = O) tandis que le blanc de référence est défini par le mélange unita.ire des 

trois primaires (Re == Gc == Be == 1). 

La droite .,lassant Fr les points Noir e( Blanc est appelée a."Ce des gris, axe des couleurs 

neUlres ou encore axe achr ... 1atique. En effet, les points de ceUe droite représentent des nuances 

de gris allant du noir au blanc. 

Les composantes trichromatiques d'un sLÎmulus de couleur sont liées à sa luminance. Deux 

stimuli de couleur peuvent ainsi posséder le même cara! '?!re chromatique. que nous appellerons 

chrominance. mais avoir des composantes trichromaLques Rt, Ge et Be différentes à cause de 

leur luminance. Afm d'obtenir des composantes qui ne tiennent compte que de la chrominance, 

il convient donc de nonnaliser les valeurs des composantes trichromatiques par rapport à la 
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lu~inance. Ceci est réalisé en divisant chaque composante trichromatique par la somm\; des 

trois. Les composantes ainsi obtenues sont appelées coordonnées trichromatiques. coordonnées 

réduites ou encore composantes llomlalisées. Elles sont notées Te, ge, be et sont définies par: 

{ 

r - Re e - Rc+Gc+Bç' 
_ Gc 

gc - Rc+GC+dC' 
b - Be 
C - Rc+Gc+Bc' 

(2.1 } 

Cette équation peut être appliquée au domaine spectral et particulièrement au cas des com­

posantes trichromatiques spectrales (fonctions col~rimétriques) Rc(À). Gd).) et BeP.) de la 

CIE. Le::. coord::mnées tricJzromatiqlles specl. a/es de la CIE, notées rd À), gc( À) et be( À) qui 

en découlent. se l'.aleulent de façon identique: 

(2.2) 

Notons que la cm note les coordonnées trichronmtiques spectrales r(>'), g(À) et b(;\). 

La tmnsfonnation définie par l'équation 2.1 correspond à la projection du point C sur le 

plan normal à l'axe achromatique d'équation: Re + Ge + Be = 1. tleS intersections de çf. 

plan avec le cube des couleurs fonnent un triangle équHatétal dont les sommets sont les trois 

primaires [Re]. [Gc] et [Be]. Ce triangle est appelé triangle de MaX'well, ou encore triangle des 

couleurs. Il est representt: en pointillé sur la figure 2.1. 

'L'esrace de représentation associé aux coordonnées tri chromatiques est appelé l'espace 

(Rc,Gc · Be) normalisé. n es' noté (re,ge,be). Comme 'e + ge + he = 1, deux compo­

santes suffisent à représenter la chrominance d'une couleur 4insi. Wright et Guild ont proposé 

un diagramme appelé diagramme de cllromaticité (r, g). 

La figure 2.2 représente le diagramme de chromaticité qui contient la courbe passant par les 

points conespondant à des stimuli de couleur monochromat:iques de longueur d'onde variant de 

380 nm à 78& nm. Les deux extrémités de cette courbe, appelée lie .t spectral. lieu du spectre GU 

encore spectrom locus. sont re 'iées par une droiteappelé.e droite des pourpres. De ce fait, toutes 

les couleurs du spectre visible sont contenues dans le lieu ainsi construit. Nous voyons sur cette 

"gure que le triangle de Maxwell n'englobe pas toutes les coult!urs du visible car certaines 

d'entre elles ont des coordonnées trichromatiques négatives. 
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1 . ~ure 2.2: Diagramme d chromaticité (1'('. gc) de la CIE. 

2.1.2 Autres systèmes (R, C, B) 

. D'autres primaires que celles définies par la CIE peuvent être mises en oeuvre pour mani­

puler la couleur et être utilisées darls le cadre de la colorimétrie. Par e~lemple. les téléviseurs 

co~leur analogiques utilisent des tubes cathodiques dont les luminophore~ émettent dans des 

longueurs d'onde différentes de œlles définies par la CJE. Ainsi, les téléviseurs américains ré­

pondent à la norme NTSC (National Televü,ion Standards Comrniuee) qui utilise les primaires 

fixées par la FCC (Federal Communications Commission). Les téléviseurs européens répondent 

à la norme allemar.ie PAL (Phase Alternation by Line) fixée par l'EBU (Europear Broadla.~­

ting UfI\on (lU Union Européenr..:: de Radio-télévision (UER» ou à la norme française SECAM 

\SÉquentiel Couleur À Mémoire). De plus, le blanc de référence utilisé n'est pas non plus le 

même pour ces différents standards. Les fonctions rolorimétriques de la CIE sont obtenues en 

référe1lce à l'illuminant E. En revanche, le blanc ':le référence utilisé pour la norme NTSC e~t 

l'il1uminant C alors que l'EBU préconise :'emploi de l'illuminant 06,'}, 

De même, les moniteurs couleur répondent aux normes de leur constructeur et utilisent donc 

des primaires diff~re.ntes de celles employées en télévision ou de celles définies par la CIE. 

D'ailleurs, la CIE a aussi défini un système de primaires appelé \'ÎSlI clJLlieur pour les moniteur~ 

couleurs CRT (Cathodic Ray Tube) [Rog85, Tré93. Loz98]. 

Dans le domaine du traitement d'images, les composantes trichromatiques R. G et B liées à 

la couleur d'un pixel dépendent du système d'acquisition utilisé et en particulier de la caméra, 

Ainsi, avec des conditions d'éclairage et d'observation identiques, une même couleur n', 'Ira 

pas les mêhles composantes tri chromatiques selon le modèle de caméra utilisé, 

Étant donnée la multitude de systèmes (R. G. B) existant. nous emploierons, dans la suite de 
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ce çhapitre, les notations du tableau 2.1 pour désigner le type de système \R. G. B) considéré. 

La notation (R., G., B.) est employée pour désigner l'un de ces systèmes. 

Standard Composantes trichromaliques 
Caméra (R,G,B) 

CIE (Re, Ge, Be) 
FCC (RF,GF,BF) 
EBU (RE,GE,BE) 

r-:-:-'-
(RM,GM,BM) Moniteur 

Tableau 2.1: Différentes notations dt> systèmes (R •. G., B.). 

Quelque soit le standard utilisé. il existe toujours une matrice de passage P pelmettant le 

changement de système (R., G", B.) (voir paragraphe 1.5.5). À titre d'exemple, nous donnons 

en armexe A.I.I la matrice de passage peimeUant de passer du système (R(·, Gr. Be) de la CIE 

au système (RF, G F, BF) de la FCC ainsi que la matrice permettant la transfomlation inverse. 

À chaqu..: système de primaires, il est ainsi possible d'associer des coordonnées trichroma­

tiques el un cube des couleurs de la même façon qUI! nous l'avons présenté précédemment pour 

le système (Re, Ge, Be) 

2.1.3 Le système (X, Y, Z) de 'a CIE 

Nous avons vu que les systèmes (R .. , G., B.) présentent quelques inconvénienLs majeurs: 

.- Les ccordonnées et les composantes trichromatiques peuvent prendre de~ valeurs néga­

tive,. 

- Les valeurs des composantes tricbromatiques sont liées à la luminance qui est une com­

binaison linéaire des composantes trichromatiques et non une composante elle-même. 

- Il existe une multitude de systèmes (R •• G., B.). 

Dans un souci d'une meilleure représentation de la couleur, de nombreux autres systèmes sont 

proposés dans la littérature. 

En 1931. les travaux de Judd ont permis à la CIE d'établir le système de référence colorimé­

trique (X, Y, Z) dont les primaires sont virtuelles (ou imaginaires) et permettent de pallier les 

inconvénients du système (Re. Ge. Be) [Jud30]. Le système (X. r, Z) correspond donc à un 

changement de primaires et s'obtient ainsi à J'aide d'une simple matrice de pa .. sage à partir du 

système (Re, Ge, Be) (voir paragraphe 1.5.5) ou de n'importe quel autre systèm\! (R., G., B.). 

Les primaires [X]. [Y] et [Z], dites prùnaires de référence, ont été créées de telle sorte 

que toutes les couleurs soienl exprimées par des composantes trichromatiques positives et de 

telle sorte que l'une de ces primaires représente une mformation de luminance. Les fonctions 

colorimétriques proposées par la CIE resre· ,It ces conditions sont données par J'équation 2.3. 

{ 

X(À) 
Y(À) = 
Z(>') = 

2, 7690Re(>') + 1. 7518Gc (,\) + 1. 1300Bc ().), 
l,OOOaRc(>') + 4, 5907Gç(>.) + 0, 0601 Bc(>') , 
0, aaaaRc(>') + a, a565Ge(,\) + 5, 5943 Bc(>') , 

(2.3) 
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où .Rc('\). Gc('\) et Bc('\) sont les fonctions colorimétriques présentées sur la figure 1.11 

page 44 1. Les fonctions colorimétriques X('\), Y(,\) et Z('\), représentées sur la figure 2.3, 

donnent les quantités de chacun des stimuli de référence [X], [}-] et [Z] qui seraient nécessaires 

à l'égalisation d'un stimulus monochromatique de longueur d'onde ,\ sous un illuminant E. 

La fonction colorimétrique Y ~/\) est égale à la fonction d'efficacité spectrale relative de l'oeil 
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Figure 2.3: Fonctions colorimétriques X(À). Y(.~) et Z(À) - Observateur de référence ca­
lorimétrique CIE 1931 à 2·. Les données relatives à ces fonctions liont accessibles dans plu­
:lieurs ouvrages [WS82. CIE86. AFN89. Tro91. Sèv96j aio"j que sur J'internet à l'adresse: 

http://cvision.ucsd.edu/ou:http:/lmembers . eunet. at /cie/. 

F('\). Son équation est dlY1C identique à l'équation 1.8. Elle permet de quantifier la luminance 

qui devient ainsi une composante du vecteur couleur. Les fonctions colorimétriques X (,\), } -(,\) 

et Z \1'\) permettent de définir un obsen!ateur de référenCl' colorimétrique au même titre que 

la fonction d'efficacité spectrale relative de l'oeil ~-(,\) permet de définir un ob5ervateur de 

référence photométrique. 

De même que pour le système (Re, Gc . Be), ta CIE a défini les coordonnées trichroma­

tiques du système (X, Y. Z) qui se calculent à partir des composantes tri~hromatiques X, 1" et 

Z par les relations de l'équation 2.4 et qui forment le système (X, } ", 7) normalisé noté (I. y, z). 

x 

{

X = x+r+ z ' 
y = X+}'+Z' 

Z - Z 
- x+y+z' 

(2.4) 

Les coordonnées trichromatiques spectrales se déduisent de façon identique avec les notations 

suivantes: 

{ 

x('\) = x(À)+~i~l+z,~)' 
( ') n~) 

y /\ = X(..\)+)'(~}+Z(~)' 

( 
') _ Z{~) 

Z /\ - x(~)+)'P)+ZP)' --------''---

(2.5i 

ln est important '~:lo<cr !:lue la CIE adopte la notation x('\). Y(À) el i(-\) pour désigner les fonctions colori-
métriques. Nouil avon .. \'olcntairement ell'!'lloyé une autre notation pour une meilleure clarté. 
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Comme l + Y + z = 1, z peut être déduit à partir de l et y, ce qui pennet de représenter la 

couleur dans un plan: le diagramme de chromaticité (x, y) (voir figure 2.4). Cc diagramme est 
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Figure 2.4: Diagramme de chromaticité (x, y). 

construit de la même façon que le diagramme de chromaticité (r c, 9c) et toules les cou leurs 

sont contenues dans l'aire délimitée par le lieu du spectre et la droite des pourpres. Les couleurs 

physiquement réalisables par synthèse additive 2 sont conterlJes dans le triangie des couleurs 

dont les sommets sont les trois plimaires de coordonnées [SI(I,O), [l'](O, 1) ct [Z](O,O). Ce 

triangle englobe toutes les couleurs du visible mais aussi d'autres couleurs sans réalité physique 

que nous pouvons qualifier d'imaginaires [Loz98 J. Ce diagramme montre bien que les primaires 

de référence [X]. [Y] et [Z} permettent de reproduire toutes les couleurs du visible par synthèse 

additive. 

Le diagramme de chromaticité (x, y) permet de visualiser les limites du système 

(Re, Gc , Bc). En tIr.çant en pointillé le triangle de Maxwell (triangle des wuleurs du sys­

tème (Re, Gc , Br) dans le diagramme de chromaticité (I, y). nous constatons qu'il n'englobe 

pas toutes les couleurs du visible et que certaines d'entre elles ne peuvent être reprcduites avec 

les primaires réelles [Rel, [Gr] el [Br]. 
Le diagramme de chromaticité (r. y) est très utilisé car il pennet de siluer très facilement 

les couleurs les unes par rapport aux autres et de détenniner de nombreux résultats par simple 

construction géométrique (couleurs compl~mentaires. longueur d'onde dominante. blanc de ré­

férence, mélange de deux couleurs. pureté. couleurs reproductibles .... ). 

n est possible de représenter un stimulus de cuoleur par sa chrominance et par sa luminance. 

Pour cela, il suffit d'utiliser les composantes l et y pour la chrominanre et }' pour la luminance. 

ce qui forme ainsi le système (Y, I, y). 

Zees couleurs sont dites aussi reproductibles ou égalisables. 
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.Le système (X Y, Z) est le système de référence colorimétrique défini par la CIE. À ce titre, 

il est toujours utih;)é dans le cadre de la colorimétrie et les principes que nous avons présentés 

au paragraphe 1.5 s'appliquent essentiellement à ce système. Ainsi, il conserve les propriétés 

des lois de Grassman et d'Abney et les composantes lrichromatiques X, }' et Z se calculent 

avec des relations identiques aux équations 1.12 et 1.13. Si nous reprenons l'exemple de la 

figure 1.12 page 46, nous pouvons mesurer les composantes trichromatiques X, r et 2' du sti­

mulus de couleur considéré (voir ngure 2.5). Les colorimètres ainsi que les spectrocolorimètres 
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Figure 2.5: Exemple de mesure des composantes trichromatiques X, Y et Z (k = 
0,009463) par la méthode des ordonnées pondérées. 

effectuent généralement la mesure d'une couleur en utilisant le système (X, )', Z). 11 est à noter 

que les fonctions colorimétriques sont construites de sorte qu'un stimulus équi-énergétique ait 

des composantes trichromatiques X, Y et Z égale,. 

En 1964, la 'CIE adopte un système de référence calorimétrique supplémentaire noté 

(XlO , }!"lOI ZlO) pour lequel le champ visuel utilisé pour réaliser les expériences d'égalisation 

a une étendue angulaire de 10°. Ces nouvelies conditions d'observation imposées empêchent 

les bâtonnets de fausser le:; résultats pvur les faibles longueurs d'onde. Les fonctions colorimé­

triques ainsi évaluées pour ce système définissent un observateur de référence coLorimétrique 

supplémelllaire, Tout ce que nous avons vu sur le système (X, Y. Z) s'applique au systèMe 

(X101 YiO, ZlO)' 

La tral1SfoffilaLÏon d'un des systèmes (R., G., E.) vers le système de référence colorimé­

trique (X, Y, Z) de la CIE correspond à un changement de primaires et peut do le s'exprimer 

sous forme maticielle. À partir de l'équatio:1 1.20, nous pouvons effectivement écrire: 

[ X] [R.] i = P x ~: ' 
(2.6) 
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où: . 

[ 

XR Xa XB] 
P = YR ra l'B 

ZR Za ZB 
(2.7) 

Les coeffdents de la matrice P sont nécessairement déterr.1inés par rapport à un blan..: de réfé­

rence qui conditionne les valeurs unitaires associées aux primaires [X], lY], [Z] et par rapport 

aux primaires [R.], [G.] et [B.] choisies. En général. le blanc de référe .œ choisi correspond à 

un illuminant normalisé. Les primaires et le blanc de référence sopt généralement caractérisés 

par leurs coordonnées tri chromatiques x et y. Nous donnons dans le tableau 2.2 les coordonnées 

trichromatiques x et y des primaires de différents standards et, dam, le tableau 2.3, celles des 

ilIuminants A. C, 0 65 et E. 

1 Standard 1 Primaires 1 À (nm) 1 x y 

[ReJ 700 0, 735 0,265 0,000 
CIE Gc] 546,1 0,274 0,717 0.009 

Be 435,8 0,167 0,009 0,824 

[RF] 612 0,670 0,330 0,000 
FCC GF 530 0,210 0,710 0,080 

BF 472 0, 140 0,080 0, 780 
r=-

[RE] 612 0,640 0.330 0,030 
EBU GE 518 0,290 0,600 0,011 

BE 455 0, 150 0,060 0.790 
--

Tableau 2.2: Coordonnées trichromatiques x, y et z de quelque~ primairt's. 

[illuminant 1 Tp (K) 1 l l'I 1 .; 1 

1 !. 1 2856 1 O. 448 1 0.407 1 O. 145 1 

1 C 1677410,31010,3161°,3741 

1 D65 1 6504 1 0,313\ 0,329\ 0,358\ 

1 E 1 5400 10,33310,33310,3331 

Tableau 2.3: Coordonnées trichromatiques x. y el z de quelques illuminants. 

Sur la ) .gure 2.6, nous avons tracé, dans Je diagramme de chromaticité (x. y), les triangles 

des couleurs correspondant aux différentes primaires du tableau 2.2 ainsi que les points cor­

respondant aux illuminants du t~bleau 2.3. Nous remarquons, tout d'abord, que les primaires 

utilisées par tous les standards, sauf celui de la CIE, ne sont pas des stimulus de couleurs mo­

nochromatiques puisque les points correspondant n'appartiennent pas au iieu du spectre. Nous 

constaton;.; ensuite que la surface des triangles n'est pas la même selon le standard utilisé. Ceci 

signifie que les couleurs reproductibles par synthèse additive sont spécifiques au standard uti­

lisé. De plus, les coordonnées tri chromatiques x et y d'un stimulus de couleur se positionnent 

différemment selon le blanc de référence utilisé. Ceci confirme que la m&trice de passage P 

dépend du choix des prilnaires et du blanc de référence. 
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Figure 2.6: I1Iuminants t!t couleurs dans le diagramme de chromaticité (x, y). 

XR, YR et ZR sont les composantes trichromatiques des primaires [X]. [l'l et [Z] néces­

saires à produire une unité de la primaire [R.l. Similairement Xc, le, ZG et Xe, l'B, ZB sont 

respectivement nécessaires pour obtenir [G.} et [B.]. Le calcul de ces composantes est proposé 

au paragraphe 5-15 de l'ouvr~ge de Rogers [Rog85] ou au paragraphe 13.3.1 de l'ouvmge de 

Foiey [FDF90] et formalisé différemment dans la thèse de Galichet [GaI89]. 

Comme le fait remarquer Trémeau {Tré93], nous avons constaté que les valeurs numériques 

de la matrice P sont différentes selon les auteurs, bien que ces différ.:.nces soient minimes. 

De plus, très souvent, les auteurs ne précisent pas dans quel contexte ils utilisent le système 

(X, Y, Z). À ce sujet, nous avons tenté de bire le point sur l'ensemble des publications dont 

nous avons eu connaissance. De façon générale. les différents auteurs choisissent leur trans­

formation en fonction d'un illuminant normalisé. Nous qualifierons donc cer transformations 

de standards. Néanmoins, pour un même illuminant, nous a~ons pu constater que les valeurs 

de la matrice P pouvaient être différentes. D'autres auteurs ont choisi de « normaliser )) la 

transformation. Nous verrons ce que cela signifie au paragraphe 2.1.3.2. Dans certains cas, les 

coefficients de la matrice sont déterminés directement à partir de mesures [MA95. SCB87]. En­

fin, pour certaines publications, il nous a été impossible de savoir comment est définie la matrice 

de passage P. 

2.1.3.1 Les transformations standards 

Ces transformations correspondent à des primaires de différents standards et aux illuminants 

normalisés A. C, D65 et E que nous avons présentés précédemntent. L'annexe A.l.2.1 donne 

plusieurs exemples de ces transfonnations standards à raide d'une matrice de passage. 
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2.1:3.2 Les transformations standards normalisées 

Ohta propose une transformation « normalisée'» permettant de passer des primaires [RF], 

[G pl et IBF] du stannarJ NTSC anx primaires [X], [F] et [Z] avec comme blanc de référence, 

l'illuminant C [OKS80]. Cette normalisation est réalisée en multipliant chaque ligne de la ma­

trice de passage de l'équation A.6 par un coefficient ~pécifique à la ligne. ce qui modifie ainsi 

la dynamique des composantes trichromatiques X, }' et Z [Puj96]. En d'autres termes, ces 

coefficients sont choisis de telle sorte que les valeurs des composantes trichromatiques X, 

Y et Z aient la même échelle que les valeurs des composantes trichromatiques RF, G F et 

BF [Car95, Cou91]. Pour Guzman de Leon, cette transformation correspond à J'utilisation d'un 

blanc de référence normalisé [Guz97]. L'annexe A.I.2.2 donne cette transformation définie par 

la matrice de passage P. 

Cette normalisation permet aux dynamiques des valeurs de X, }' et Z d'être respectivement 

égales à celles de RF. G F et BF • Cependant, la multiplication de chaque ligne de la matrice de 

passage par un coefficient différent revient à ne plus tenir compte du choix du blanc de référence 

ni des primaires initialement choisies. Nous y reviendrons au chapitre 3. 

2.2 Les systèmes luminance-chrominance 

De nombreux différents systèmes de représentation de la couleur présentent un point com­

mun : ils possèdent une composante de luminance permettant de quantifier la luminosité et deux 

autres composantes de chrominance suffisantes pour quantifier le caractère chromatique d'un 

stimulus de couleur. Les systèmes de ce type peuvent être regroupés en une famille particulière 

de systèmes de représentation de la couleur, les systèmes luminance-chrommance. 

Les composantes d'un système luminance-chrominance sont évaluées à partir des compo­

santes trichromatiques R., G. et B .. soit par une transformation linéaire définie en utilisant une 

matrice de passage, soit par une transformation non linéaire. Le type de transformation est lié 

à la nature même du système. Ainsi, nous distinguons d~fférents types de systèmes luminance­

chrominance : 

- Les systèmes perceptuellement uniformes qui possèdent une métrique permettant d' éta­

blir un~ correspondance entre une différence de couleur telle qu'elle est perçue par l' homme 

avec une distance dont la mesure reflète cetle différence. 

- Les systèmes de télévision qui permettent de séparer l'information de chrominance de 

l'information de luminance pour la transmission des signaux de télévision. 

- Les systèmes antagonistes qui tentent de reproduire le modèle de la théorie des l,'puleur.­

opposées de Hering. 

- Les autres systèmes. 

Nous notons L la compos:mte de luminance des systèmes luminance-chrominance. Comme 

nous l'avons signalé au paragraphe 1.4, la notion de luminosité peut avoir plusieurs sens selon 

la façon dont elle est considérée et sera ainsi nommée. luminance, clarté, ou intensité. Dans 
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les,différents systèmes luminance-chrominance que nous présentons ici. cette distinction existe 

et nous expliciterons alors les différents termes utilisés dans la littérature. Afin de distinguer 

les deux composantes de chrominance, nous les noterons resrectivement Chrl et Chr2. Les 

systèmes luminance-chrominance sont ainsi notés (L, C ftrl, C hT'2)' 

2.2.1 Les systèmes perceptuellement uniformes 

Le système (X. }', Z) n'est pas perceptuellement unifonne. En effet, dans le diagramme 

de chromaticité (x, y), une même distance entre deux couleurs ne sera pas perçue de la même 

façon par l'être humain selon la zone du diagramme considérée. Ce fait a notamment pu être 

mis en évidence par les travaux de MacAdam en 1942 [Mac42b. Mac43]. Ce dernier montre 

qu'il existe, dans le diagramme de chromaticité (':7:, y), des zones pour lesquelles les différences 

de couleur 3 ne sont pas perceptibles par un observateur. Ces zones correspondent à des ellipses 

(ellipses de MacAdam) qui ont des tailles et des orientations différentes selon le lieu où elles se 

trouvent dans le diagramme, ce qui démontre la non unifonnité du système (X, } '. Z). 

Se pose alors le problème de la quantification des écarts de couleurs qui est le point essentiel 

de nombl'C'uses applications. En effet, des couleurs perceptuellement proches risquent de corres­

pondre à des écarts de couleurs importants dans le système de représentation adopté alors que 

des couleurs perceptuellement très différentes risquent de correspondre à des écarts de couleur 

trop faibles. Judd est run des premiers à proposer de nouvelles composantes de chrominance 

qui. tentent de réduire les disproportions entre les différentes ellipses de MacAdam [Jud35J. Ces 

composantes, notées u et v. sont détenninées en fonction des coordonnées trichromatiques 1: et 

y. 

Sur la base des travaux de Judd et de MacAdam [Mac37, Mac42a), la CIE propose d'abord 

en 1960 un nouveau système de représentation de la couleur noté (U, lO, Ir) définissant un dia­

gramme de chromaticité unifonne appelé diagramme UCS 1960 (Unifonn Chromaticity Scale) 

ou diagramme rie chromaticité (u, v) CIE 1960 [CIE71]. II est possible alors de définir le sys­

tème (u, V, "") à partir du système (U, V, W) de la même façon que le système (x,]J, }O) est défini 

à partir du système (X, Y, Z). Cependant, ces premiers systèmes n'apponent pao;; de solutions 

satisfaisantes au problème de mesures d'écart de couleurs et sont périmés. 

En 1964. suite aux travaux de Wyszecki [Wys63], la CIE propose un nouveau système tri­

dirnensionnei en intégrant l'infonnation de lurrlÎnance, prenant ainsi en compte le type d'illu­

minant correspondant aux conditions d'éclairage. Ce système, appelé le système (U', F', II ") 

1964, subit une modification mineure selon une proposition de Eastwood lEas73] et devient 

finalement en 1976 le système CIELUV, encore appelé système (L', u", v') 1976 {CIE86]. Le 

blanc de référence utilisé est alors caractérisé par ses cumposantes trichromatiques qui sont 

no~ées XlV, yW et ZW respectivement pour les primaires [X]. [Y] et [Z]. L'infonnation de 

3Les termes écart de couleur, différence calorimétrique ou écart colorimétrique sont aussI employés pour 
désigner une différence entre deux stimuli de couleur. 
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lun:linance se calcule par la relation: 

{ 

3/Y 
L" = 116 x Vvw;: 16 SI 

903,3 x yw SI 

}' yw > 0, 008 J6, 
}' 

yw $ 0,OLd856. 
(2.8) 

Les composantes de chrominance pour le système (L', u', v') sont: 

u' = 13 x L' x (u' - u,U') , (2.9) 

v'=13xL' x (V'-V'll') 
\ ' (2.10) 

avec: 
1 4X 

u =---
X + 15}' + 3Z' 

(2.1l) 

91' 
v'=-----

X + 15Y + 3Z 
(2.12) 

et 'U'w et V'W sont les composantes de chrominance respectives de u' et v' correspondant au 

blanc de référence. Le système (LO, u', v*) définit le diagramme de chromaticité (u', t") CIE 

1976. 

En 1976, la CIE propose dans le même temps un autre système perceptuellement uniforme, 

le système CIELAB ou (L', a*, b*), établi par des relations non linéaires à partir du système 

(:-Y, Y, Z) [CIE86j. Ce système est une approximation de l'espace d'Adams-Nickerson fré­

quemment utilisé dans certaines industries. L'information de luminance est évaluée par l'équa­

tio!) 2.8 et les composantes de chrominance pour le système (L *, a'. b') sont: 

avec: 

a' = 500 x (f C~~v ) -f ( l~:r ) ) , 

bO = 200 x (f (}.::v ) - f (Z~V ) ) , 
f(x) = { ... ifX~ 16 s~ X > 0, 0088~6, 

7,/87x . TI6 SI X $ 0, 0088<>6. 

(2.13 ) 

(2.14) 

(2.15) 

Notons que l'information de luminance correspond ici à la clarté qui, dans le vocabulaire 

de la CIE, représente la réponse de l'oeil à un niveau de luminance. Cette réponse non linéaire 

est modélisée par la CIE par la fonction racine cubique. Pour ces deux systèmes uniformes, la 

première composante de chrominance (a' ou u") représente une opposition de couleurs vert­

rouge alors que la seconde composante de chrorninance (b' ou VO) représente une opposition de 

couleurs bleu-jaune. 

Dans les systèmes (L*, a" bO) et (L*, u·, v·). les différences colorimétriques, notées res­

pectivement LlE;b et D.E:". entre deux stimulus de couleur sont calculées comme la distance 

euclidienne entre les points les représentant dans les espaces correspondant (voir équations 2.16 

et 2.17) [CIE86]. 

(2.16) 
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(2.17) 

En 1995, la CIE apporte une amélioration à l'équation 2.16 pour l'évaluation industriel1~ des 

différences de couleur [CIE95]. 

Nous avons présenté les deux systèmes perceptuellement uniformes recommandés par la 

CIE et les plus utilisés a\...Luellement en colorimétrie car ils s'avèrent les plus efficaces pour 

mesurer des différences colorimétriques. En revanche, ils sont peu employés dans le domaine 

du traitement d'images couleur car ils néce~sitent des calculs trop coOteux en temps. notamment 

en ce qui concerne le système (L·. a*, b·). Pour pallier ce problème, Connolly propose plusieurs 

techniques d'approximation des transformations non linéaires du système (L·. (J*. b*) afin de 

réduire le temps de calcul des composantes de ce système [CF97]. 

Nous citerons l'utilisation du système (L', a*, b') par Tominaga [Tomn] ou par Raffy [Raf99] 

et du système (L',u', 1'*) par Uchiyama et Arbib [UA94], par Kankanhalli [KMW96] ou par 

Schettini [Sch93]. 

De plus, bien d'autres systèmes perceptuellement uniformes sont proposés comme le plan 

(, Jl) de MacAdarn, l'espace (L fI , aH, bu) de Hunter (1958), l'espace (L.-\N' a, b) ou ANLAB-

40 d'Adams-Nickerson (1944-1950), l'espace (L', a', b') de G1asser (1958), l'espace (L, rr,t1) 

adopté par le NBS (National Bureau of Standards) en 1942 ou l'espace (P, Q, 5) de Friele­

MacAdam-Chickering (1961- 1 971). Le lecteur trouvera plus de détails sur ces systèmes dans 

les ouvrages de Kowaliski, Trouvé ou Sève [Kow90, Tr091, Sèv96]. 

Aucun organisme ne privilégie l'utilisation de l'un de ces systèmes par rapport aux autres car 

ils ne sont pas réellement perceptuellement uniformes et présentent des propriétés différentes 

selon le cadre de leur utilisation. En fait, plusieurs auteurs démontrent qu'aucun système de 

dimension inférieure à six ne peut résoudre ce problème [Res74, Mac85]. 

2.2.2 Les systèmes de télévision 

Les signaux émis plli les chaînes de télévision sont reçus par les téléviseurs sous forme d'un 

signal unique appelé signal composite. Le récepteur décode ce signal composite sous fonne de 

trois signaux primaires, appelés primaires de synthèse, par opposition aux primaires d'analyse 

ayant servi à coder le signal. À partir de ces signaux primaires. le récepteur effectue la synthèse 

additive de l'image couleur [GaI89]. 

Les primaires de synthèse dépendent des longueurs d'onde dans lesqJelles les luminophores 

du tube cathodique émettent et se positionnent par rapport à un blanc de référence. Les primaires 

et le blanc de référence utilisés dans les téléviseurs dépendent donc des normes imposées par les 

standards de chaque pays. Nous avons vu au paragraphe 2.1.2 qu'il existe principalement deux 

types de standards: le standard NTSC pour les téléviseurs américains diffusant des images en 

525 lignes et les standards PAL et SECAM pour les téléviseurs européens diffusant des images 

en 625 lignes. Le standard NTSC utilise l'illuminant C comme blanc de référence alon, que les 

standards PAL et SECAM utilisent l'ilJuminant 0 65 • Les primaires de synthèse utilisées pour 
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ch~cune des deu.x normes sont caractédsées par leurs coordonnées trichromatiques x et y dont 

nous avons donné le,1\ valeurs dans le tableau 2.2 page 59 ou par les équations A.6 ou A.7 qui 

en découlent. 

Le codage des signaux de télévision en couleur a .!té réalisé de façon à rester compatible 

avec les téléviseurs noir et blanc qui doivent pouvoir recevoir en noir et blanc les émissions en 

couleur. De même, les téléviseurs couleurs doivent pouvoir recevoir en noir et blanc les émis­

sions en noir et blanc. Pour satisfaire ces deux principes, les signaux de télévision séparent donc 

l'information de luminance de celle de chrominance. Cette séparation peut être réalisée par une 

transformation linéaire des composantes trichromatiques du système (R., G., B.) correspon­

dant au standard considéré et donc par l'utilisation d'une matrice de passage. La luminance 

correspond à la composante }' du système (X, r, Z). Les composantes de chrominance (' 

et C hr2 sont alors calculées par les relations suivantes: 

{ 
Chfl = al(R. -1) + bdB. - 1:), 
Chr2 = a2(R. - }) + b.,t(B. - 1 ). 

(2.18 ) 

Les coefficients at. bj, a2 et a2 sont spécifiques aux standards (NTSC. PAL ou SECAM). Pai­

tant du principe que l'oeil humain perçoit les détails fins essentiellement grâce à la luminance, 

les systèmes de télévision ont été créés de façon à réduire la bande passante du signal de r in­

formation de chrominam,c qui est peu sensible aux conditions d'éclairage. 

Enfin, il faut savoir que l'intensité lumineuse émise par les luminophores équipant les tubes 

cathodiques n'est pas proportionnelle à la tension de commande appliquée. Elle 'mit une loi en 

x"" 'où la valeur T varie entre 2 et 3 selon le tube considéré. Cette non linéarité est compensée 

généralement sur les signaux primaires avant que ceux-ci ne soit transformés et transmis sous 
1 

forme d'un signal composite. Ces signaux primaires sont corrigés suivant une loi inverse en x:;. 

Ceci entraîne une erreur de reproduction de luminance sur les téléviseurs en noir et blanc. Cette 

correction s'appelle la correction gamma. Nous y reviendrons au paragraphe 3.1.3. 

Il existe deux principaux systèmes de télévision: le système (Y', f'. Q') correspondant à la 

norme NTSC et le système (Y', U', FI) correspondant à la norme PAL. Notons tout de même 

que le standard SECAM définit le système (Y, Dr, Db) avec pour coefficients: al = -1. 9, 

&1 = 0, a2 = 0 et ~ = 1,5 et que J'image de télévision numérique est codée dans le sys­

tème (Y, Cb, Cr) dont l'expression est donnée dans [Bed98, GaJ89]. NOliS avons pu observer 

que. pareillement au système (X, F, Z), les transformations correspondant à un même standard 

peuvent être légèrement différentes selon les auteurs. Nous indiquerons donc. le cas échéant, les 

coefficients différents de ceux que nous proposons en équation, dans des notes de bas de page 

se rapportant aux auteurs concernés. 

2.2.2.1 Le système (l'l, JI, Q') 

C'est le système défini par le standard NTSC. Les composantes de ce systèmes sont norma­

lement notées }". 1 et Q mais, afin de ne pas les confondre avec les notations de composantes 
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d'a.ut.res systèmes, nous les noterons respectivement Y', l' et Q'. Nous avons vu dans le ta­

bleau 2.2 page 59 que ce standard n'utilise pas les primaires [Rel, [Gc] et [Be] définies par la 

CIE. En revanche, nous avons vu au paragraphe 2.1.2 qu'il est possible d'évaluer les compo­

santes trichron:atiques RF, CF et RF du standard NTSC à partir de celles de la CIE et récipro­

quement, en considérant l'illuminant C comme blanc de référence et en utilisant des matrices 

de passage dénnies par les équations A.I et A.2. 

La luminance }f' est alors définie el· utilisant les coefficient~ arrondis de l'équati.m A.6 

tandis que l'information de chrominance cOlTespondant à l'et Q' est définie à J'aide de l'équa­

tion 2.\8 avec al = 0.74. b1 = -0,27, a2 = 0,48 et b2 = 0,41 [GaI89] : 

}rI = 0, 30RF + 0, 59CF + O.11BF , (2.\9) 

f' = 0,74 X (RF - Y') - 0,27 X (BF - )"), (2.20) 

Q' = 0,48 X (RF - y') + 0,41 X (RF - )"). (2.21 ) 

Nous retrouvnns le système (l'l, l', Q') présenté sous cette forme par Ultré, Liang [Ult96. 

Lia87] 4, Claramont [Cla84} ou Ballard [BB82]. En exprimant la chrominance uniquement en 

fonction de RF. CF et BF, nous avons: 

{

ln = 0,30RF +O,59CF +O,11BF , 

l' = 0,60RF - 0, 28C F - 0, 32BF , 

Q' = 0, 21RF - 0, 52C F + 0, 31BF. 
(2.22) 

Cependant, il est plus courant de présenter cette transformmion sous une fomle matricielle de 

la façon suivante: 

[ }" 1 [ RF 1 ~, = PYlQ
)( ~; [

}'I } " }" 1 Ji G B 

avec: P YlQ = Ik lb I~ . 
Q~ QG Q'a 

(2.23) 

Ainsi, nous fournissons en annexe A.2.1.1, la matrice de passage pemlettam cette lr ansforma­

tion. 

Il est aussi possible d'exprimer les composantes }'I, l'et Q' à partir des compûsantes tri­

chromatiques X, Y et Z de la CIE [GaI89] ou à partir des composantes trichromatiques Re, 

Ge et Be de la CIE [Car95] (voir annexe A.2.1.1). 

Enfin, de même que pour le système (X, Y, Z). Coutance, qui se rétère à Ohta [Cou91, 

OKS80], ainsi que Pujas [Puj96] utilisent une expression rte ce système sous forme normalisée 

de telle sorte que la dynamique de chacune des composant. $ }", JI et QI soit respectivement 

la même que celle de RF, G F et BF (voir annexe A.2.1.2;. Cependant. il nous semble que les 

coefficients de normalisation appliqués sur l'et Q' doivent rester égaux mais nous aborderons 

ce problème au paragraphe 3.3. 

. "Le coefficient 0, 74 est devenu 0, 7. 
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2.2:2.2 Le système (yi, U', F') 

C'est le système défini par le standard PAL (norme allemande). Pour les mêmes raisons que 

précédemment, nous noterons les composantes de ce système l". U' et V' au lieu de }', U et F. 
Le blanc je référence utilisé par ce standard est l'illuminant 0 65 , II est aussi possible d'évaluer 

les composantes tri chromatiques RE, GE et BE d'un stimulus de couleur dans le système de 

primaires du standard PAL à partir du système (Re, Gc , Be) de la CIE et réciproquement en 

utilisant une mauice de passage (voir paragraphe 2.1.2). 

La luminance y' est définie par l'équation 2.19 et non pas à partir de l'équation A.7 comme 

il aurait été logique de le faire. En fait. l'expression de la luminance du standard NTSC a été 

normalisée pour être utilisée par tous les systèmes, entraînant une légère erreur de luminance 

pour les standards PAL et SECAM [OaI89]. L'information de chmminance correspondant à 

U' et V' est définie à l'aide de l'équation 2.18 avec al = 0, hl = 0,493, a'2 = 0,877 et 

~ = 0 [GaI89] : 

}" = 0, 30RE + 0, 59G E; + O. llBE • 

U' = 0,493 X (BE - } 0'), 

F' == 0,877 X (RE - y'). 

(2.24) 

(2.25) 

Nous retrouvons cette fonnulation chez Ultré. Liang, Galichet. Claramont et Herbin fUlt96, 

Lia87, GaI89, Cla84, Her89J. Exprimées uniquement en fonction de RE, GE et BE, ces équa­

tions deviennent rerpectivement : 

{

Y' == O,30RE + 0, 59GE + 0, llBE, 
P' = -0, 15RE - 0, 29G E + O. 44BE' 
~., == 0.61RE - 0, 52GE - O,09BE . 

Sous forme matricielle, nous avons : 

[ 
}"k } ~ }'~ l 
~, rI "f 

avec: p}·u\.' = UR Le Ln J . 
i " \ "' \ '1 OR G n 

La matrice de passage permettant cette transformation est donnée en annexe A.2.2.l. 

(2.26) 

(2.27) 

De même que pour le système (y', f', Q'}, il est :.tlliisi possible d'exprimer les compos~Jltes 

Y'. U' et "" à partir des composantes trichromatiques X. F et Z de la CIE ou à partir des 

composantes trichromatiques Re. Gc et Be de la CIE. 

1\ est aussi possible d'utiPser une expression de ce système sous forme normalisée (voir 

annexe A.2.2.2). 

2.2.2.3 Autres systèmes 

Kodak a développé un système luminance-chrominance spécifique. appelé espace couleur 

photoYCC Kodak et noté (Y, Cl, C~). La couleur des pixels des images acquises par un scanner 

I1hoto CD Kodak est codée selon le système (Y, Cl, C2) en vue du ~tockage sur des CD ROMs. 
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Le~ images ainsi numérisées sont destinées à être affichées aussi bien sur rles moniteurs que sur 

des écrans de télévision. Le système (RI, G l, BI) associé au système photo CD de Kodak utilise 

le5 primaires et le blanc de référence définies par la recommandation 709 de l' ITU (International 

Tejecommunic~tion Union). Le blanc de référence correspond à l'illuminant D65' La conversion 

du système (RI, CI. Bd vers le système (Y, Cl, C2) s·effectue en trois étapes successives. 

une correction gamma sur les composantes RI, Giet B /, une transformation linéaire et une 

quantification des valeurs des composantes y, Cl et C2 sur 8 bits. Nous ne détaillerons pas 

plus ce système car nous ne l'avons pas utilisé, mais le lecteur trouvera tous les détails dans la 

référence [Kod91]. 

2.2.3 Les systèmes antagonistes 

Cette famille de systèmes de représentation de la couleur se base sur la théorie des c,)uleurs 

opposées de Hering, que nous avons présentée au .:>aragraphe 1.3, pour tenter de modéliser le 

système visuel humain. Selon cette théorie, l'information couleur captée par l'oeil est trans­

mise au cerveau sous la forme de trois composantes, une composante achromatique, A, cor­

respondant à la composante de luminance et deux composantes de chrominance Cl et C2 • La 

composante A intègre les signaux fournis par les trois types de cônes de la rétine humaine et 

représente une opposition noir-blanc tandis que les composantes CI et C2 intègiCnt uniquement 

lés signaux fournis par certains types de cônes et correspondent respectivement à un signal d'op­

position vert-rouge et à un signal d'opposition jaune-bleu. Notons que les systèmes (L· , u· ,u') 

et ~. ) a· , b*) présentés au paragraphe 2.2.1 peuvent être considérés en ce sens comme des sys­

tèmes antagonistes. Afin de reproduire le fonctionnerl'=''1t du système visuel numain, quelques 

auteurs proposent différents modèles. 

Faugeras propose. en 1976, une modélisation du système visuel humairl dans laquelle les 

composantes A, Cl et C2 sont évaluées à partir d'un système de trois primaires notés [L), [M) 
et [B] qui correspondent aux trois types de cônes de la rétine [Fau76J. Il propose aussi des 

matrices de passage permettant de transformer les composantes H, G et B issues d'un système 

d'acquisition en composantes L, Al et S. Les composanles A, CI et C2 sont alors définies par 

les équations suivantes : 

A = a(olog(L) + ;910g(M) + ,log(S)), 

Cl = ul(log(L) -log(M)), 

C2 = u2(log(L) - log(S)). 

(2.28) 

(2.29) 

(2.30) 

Ces équations traduisent le fait que la réponse des cônes à un stimulus de couleur n'est pas pro­

portionnelle à son intensité. Faugeras propose ainsi de modéliser cette non linéaritt par l'utilisa­

tion de la fonction logarithmique qui présente des propriétés mathématiques intéressantes alors 

que la CIE utilise plutôt la fonction racine cubique (voir paragraphe 2.2.1). Les paramètres a, 0, 

fi, "1, Ut et ll-2 permettent de calibrer le modèle en fonction de la sensibilité spectrale relative de 
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l'oçil (luminance) el en fonction de son pouvoir de discrimination des couleurs (chrominance). 

Faugeras propose différentes applications de son modèle et notamment, dans le cadre du traite­

ment d'images couleur. il fournit les coefficients suivants: a = 22,6, Q = 0,612. 8 = 0,369. 

, = 0,019, u' = 64 et U2 = 10 (Fau79]. 

Dans le domaine de la vision artificielle. Garbay propose. sur la base des travalJx de Fau­

geras, un système antagoniste simplifié qui ne tient pas compte de certainf'<; caractéristiques du 

système visuel humain, notamment des sensibilités spectrales des trois ty~es de cônes [Gar79J. 

Le modèle proposé s'applique ainsi directement sur les composantes R. G et B issues du sys­

tème d'acquisition. Les coefficients a, Q. fJ et ~f sont ajustés de façon à ce que l'axe achroma­

tique porte les points dont les composantes sont telles que R = G = B et les coefficients Ul èt 

U2 sont ajustés de façon à ce que des couleurs de saturations identiques soient à égale distance 

de l'axe achromatique. Les composantes A. Cl et C2 s'écrivent alors sous la forme: 

A = ~ x (log(R) + log(G) + log(B)) , 

v'3 
CI = 2' x (log(R) - log(G)) \ 

Cl = 10g(B) _ log(R) + log(G( 
2 

(2.31 ) 

(2.32) 

(2.33) 

11 est important de noter que ce système, proposé par Garbay sous le nom de système visuel 

hypothétique rGBC81, CG84]. est souvent confondu. dans la littérature, avec celui de Faugeras. 

Dans la suite de ce mémoire. nous appellerons système de Garbay, celui défini par le système 

d'é"quations (2.31, 2.32, 2.33) et systt:me de Faugeras celui défini par le système d'équations 

(2.28, 2.29. 2.30). 

L'utilisation de la fonction logarithme pour modéliser la non iinéarité de la réponse des 

cônes de la rétine humaine fait l'objet de nombreuses controverses. Certains auteurs préfèrent 

utiliser des relations plus simples en supposant cette réponse linéaire. Les équations du système 

antagoniste ainsi obtenues sont alors : 

(2.34) 

(2.35) 

(2.36) 

Dans l'annexe A.2.3, nous proposons une forme matricielle de ces équations. Ce système est 

parfois confondu avec celui proposé par Garbay [Car95]. Cependant. même si les coefficients 

sont identiques, les relations se différencient par l'usage ou non de la fonction logarithme. En 

fait, le système défini par les équations 2.34, 2.35 et 2.36 est connu sous le nom de systèmt' de 

Ballard et l'auteur note les composantes de ce système (wb, Tg. by) [BB82, SB91]. 

Derrington propose un système antagoniste expérimental défini par trois axes, un axe de 

luminance. un axe B pour lequel la réponse des cônes S est constante lorsque celle des cônes L 
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et ~ varient et un axe R&C pour lequel la réponse des cônes L et M est constante lorsque celle 

des cônes S varient [DKL84]. L'intersection de ces de'lx axes orthogonaux, qui définissent un 

plan de luminance constante, représente le blanc de référence. La chromaucité est spécifiée par 

un angle compris entre OOet 36D"dans le plan (B, R&C) par rapport à l'axe B. La luminance 

est spécifiée par une élévation définie par un angle COllpriS entre -gODet gO"par rapport au plan 

(B, R&G). L'espace correspondant à ce système peut être ainsi vu comme une sphère dont le 

centre est le blanc de référence. 

D'autres modèles du système visuel humain ;ont proposés dans la iittérature. Le lecteur 

trouvera une étude détaillée de ces modèles présentée par Bedat qui les applique au codage et à 

la compression d'images couleur [Bed98], par Rodrigues [Rod85] ainsi que dans l'ouvrage de 

Pratt [Pra91]. L'application de ce modèle dans te domaine du traitement d'images couleur est 

également abordée par Brun et par Colantoni [Bru96, CoI98]. 

2.2.4 Autres systèmes luminance-chrominance 

La décomposition de l'information couleur en une information de luminance et une in­

formation de chrominance est très courante dans plu!Jicurs domaines. Ainsi, d'autres systèmes 

luminance-chromil;ance existants ne font pas partie des catégories de systèmes que nous venons 

de présenter. Nous en citons ici quelques un. 

En étudiant les propriétés de différents systèmes luminance-duominance. Carron passe du 

système (R, C, B) défini par une caméra à un système luminance-chrominance n~té 

(l·~·Chl, Ch2 ) dans lequel l'équation de luminance reste inchangée par rapport au système de 

Ballard (équation 2.34) tandis que les équations des composantes de chrominance 

deviennent [Car95, LC99] : 
C+B 

Chi =R---, . 2 

v'3 
Ch2 = 2 x (B - C). 

(2.37) 

(2.38) 

Une fOlTI1e matricielle de cette transformation est propo~ée en annexe A.2.4. Ce système, que 

nous appelleron ... système de Carron, est utilisé par cet auteur dans le but de déduire les com­

posantes d'un système percef'tuel sur lequel nous reviendrons au paragraphe 2.3. Notons que la 

composante Chi du système de Carron correspond à une opposition cyan-rouge et la compo­

sante C~ à une opposithn vert-bleu. 

Nous pouvons également citer l'utilisation d'un espace de couleur normalisé, noté (l, r, g), 

et composé d'une information de luminance 1 et des deux coordonnées trichromatiques r et 

g [Nev77, OKSSO. SAS), Cou91]. 

La CIE préconise J'utilisation du système (Y, I, y) où }' représente la luminance et l et y. 

qui sont les coordonnée., trichromatiques du système (X, y, Z). la chrominance. 

Saber utilise un système luminance-chrominance appelé (}', E. S) déduit des primaires 

[Rs]. [Cs] et [Bs] du standard américain SMPTE {Society of Motion Picture and Television 
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Engineers) [STEK96]. y correspond à l'information de luminance. E représente une opposi­

tion vert-rouge et S représeme une opposition bleu-jaune. 

Enfin, Littmann propose deux autres systèmes luminance-chrominance [LR97]. Dans le pre­

mier sys~ème, qu'il note (Y, u, v), le plan de chrominance n'est autre que le triangle de Maxwell 

et l'axe de luminance est l'axe achromatique du cube des couleurs perpendiculaire à ce triangle. 

Dans le second système. qu'il note (Y, Q ,'lG, Q RB), les deux axes Q RG et Q RB dlJ plan de chro­

minance correspondent à des ratios de couleurs. 

2.3 Les systèmes perceptuels 

Nous avons vu au paragraphe 1.4 que l'homme ne perçoit pas la couleur comme une com­

binaison de composantes trichromatiques liées à des primaires mais selon des entités plus sub­

jectives liées à la luminosité. la teinte el la saturation. 11 est donc naturel que de nombreux 

systèmes de représentation de la couleur quantifiant ces informations soient proposés dans la 

littérature. Nous les regroupons dans !a famille des systèmes perceptuels. Cette approche per­

ceptuelle permet, en outre, une meilleure communication entre l'homme et la machine quand 

il s'agit d'exptimer la couleur. JJ existe de nombreux systèmes de ce type dans la littérature, 

présentés sous différentes dénominations telles que ISH. HSL. HSV. TLS. LCH, LSH. LST, 

ITS, ... Ces différentes dénominations désignent les même grandeurs mais se différencient par 

leu:- calcul. Nous distinguons deux familles de systèmes perceptuels : 

- Les systèmes de coordonnées polaires ou cylindriques. ns correspondent à l'expression 

en coordonnées polaires des composantes de systèmes luminance-chrominance el se dif­

férencient donc par le système duquel ils se déduisent (voir paragraphe 2.2). 

- Les systèmes humains de perception de la couleur. Ils sont évalués directement à partir 

des composantes tri chromatiques d'un système de primaires et se différencient par les 

relations exprimant la luminosité. la teinte ou la saturation. 

Il est à noter que les systèmes perceptuels ressemblent à des systèmes luminance-chrominance 

puisqu'ils sonl composés d'une information quantifiant la luminance ainsi que de deux infor­

mations quantifiant la chrominance. 

2.3.1 Les systèmes de coordonnées polaires 

Cette famille de systèmes découle des systèmes de représentation décomposant l'informa­

tion couleur en un axe de luminance et un plan de chrominance, par transposition des coordon­

nées cartésiennes en coordonnées polaires. Si nous considérons un point P représentant une 

couleur dans un système luminance-chrominance (L,Chrl.Chr2), ce point est défini par les 

coordonnées du vecteur oP dans le repère (0, t,Chr~.Chr~). Soit P. la projetection de P 

sur le plan (0, Chr!, Chr2) suivant l'axe L. Sachant que. par cette construction. les vecteurs 

oP et oP ont la même norme et la même orientation. il est alors possible de repérer le point 

P grâce à la nonne du vecteur (fjlt, à l'angle entre les vecteurs 0 P et C hr ~ et à sa coordonnée 
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suiyant l'axe L. Les trois composantes qui y el" jécoulent sont notées respectivement L, Cet H 

et fonnent un système de coordonnées polaires qui est noté (L, C, H) (yoir figure 2.7). 

L ................. 

" . .......... 

Figure 2.7: Système de coordonnées polaires. 

La première composante d'un s~lstème de coordonnée.:; polaires représente l"information 

de luminance, L. Elle est donc identique à la première composante du système luminance­

chrominance correspondant. 

La norme du vecteur (5ïlt représente le chroma. C. qui est défini pUf l'équation: 

(2.39) 

Le chroma correspond à la distance du point P à l'axe de luminance. Des points ayant même 

chroma se situent sur un cylindre centré sur l'axe des luminances que nous appelons cylindre 

d'iso-chroma sur la figure 2.7. Les projections de ces points sur le plan de chrominance défi­

nissent le cercle d'iso-dlroma. 

L'angle du vecteur oP, avec le vecteur Chri représente J'information de teinte. H. Afin 

d'obtenir des valeurs de H comprises dans l'intervalle [0, 27r]. son évaluation doit satisfaire aux 

conditions de l'équation 2.40. 

r 
Chrj > 0 et Chr2 2: 0 alors O:SH<~. - . Chrl :s 0 el Chr2 > 0 alors ~ :s H < 7r. -:::::-:---+ SI 

H = (Chrl,QP) avec . (2.40) 
SI Chr} < 0 et Chr2 :s 0 alors Ji :s H < 3;. 
SI ChTl 2: 0 et Chr2 < 0 alors 3

2
lf :S H < 27r. 

L'utilisation des relations de trigonométrie permet d'évaluer H qui. par exemple, peUl être ex­

primée de la façon suivante: 

(
ChTl) H=arccos C . (2.4I ) 
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Cette formulation fournit un angle compris dans l'intervalle [O. rr). Pour obtenir lln angle H' 

dans J'intervalle {0,27r[. il faut réaliser le test suivant: si Chr2 < O" H' = 2rr - fI. Une autre 

relation analogue est souvent utilisée pour exprimer H : 

H = aretan (~~~~). (2,42) 

Cette relation fournit alors un angle H compris dans l'intervalle [-rr /2, 1f /2J. Afin d'obtenir un 

angle Hf compris dans l'intervalle [0, 21f[ et satisfaire à l'équation 2.40. il est nécessaire. dans 

un premier temps. d'obtenir un angle H" compris dans l'intervaHe [-rr, rr] en réalisant des tests 

sur C hT2 quand C hTI < O. Ainsi, si C hT2 ~ ° alors HU = rr + H, sinon HU = rr - H 5. 

Dans un second temps, il suffit de prendre le complément à 21f de H" en réalisant l'opération: 

Hf = H" + 21f, si H'I < O. 

Il est possible de construire un système (L, C, H) à partir de n'importe quel système 

luminance-chrominance en utilisant les équations précédentes. Nous proposons ici quelques 

systèmes de coordonnées polaires déduits des principaux systèmes luminance-chrominance que 

nous avons présentés au paragraphe 2.2. 

2.3.1.1 Systèmes uniformes de la CIE 

En utilisant les équations 2.39 et 2.42. la CIE définit les composantes de systèmes de co~ 

ordonnées polaires (L, C. H) à partir des systèmes uniformes (U·, ~", W"), (L". u', v') et 

(L\ a*, b*) obtenant ainsi respectivement les systèmes (S, 0, B'·). (L~tJ' C',:v' hur) et 

(L~b' C~, hab) [pra91, CIE861. Les composantes de ces systèmes servent également à l'éva~ 

luation des différences de couleur [CIE86, CJE951. 

Dans le cadre de la vision artificielle, le système (L:W. C:b, hab) est utilisé par Celenk [CeI95, 

CeJ9t, Cel90, CS86] tandis que le système (S, 0, W·) est utilisé par Gauch [GH92]. Le système 

(L~v' C;Vl huv) est présenté par Carron ICar95] et utilisé par Schettini [Sch93]. 

2.3.1.2 Systèmes de télévision 

Nous avons évalué les composantes de chroma à partir des systèmes (l'l, If, Q') et (l'f, U'. l"~l 

en utilisant l'équation 2.39. Après développement et simplification. nous observons que les 

composantes de chroma, notées respectivement CIQ et Cuv• s'écrivent: 

CIQ = Dt 40R} + 0,350} + 0, 20B} - 0, 55RFG F - 0, 25RFBF - 0, 15G FBF. (2.43) 

Cuv = 0, 40R~ + 0, 35G~ + 0, 20B}; - 0, 55REG E - 0, 25RE BE - 0, 15G EBE . (2.44) 

Vans le cadre de la vision artificielle. Carron utilise le système (L, C. H) déterminé à partir 

du système (Y',If, Qf) en employant l'équation 2.41 pour exprimer la teinte [Car95] alors que 

Swenson utilise l'équation 2.42 [SD981. Berry utilise les équations 2.42 et 2.39 afin de déduire 

les composantes H et C à partir du système (1", Uf
, \.") [Ber87]. 

sEn langageC, la fonction arctan2 intègre directement ces tests sur Chr) et Chr,. 
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2.3 .. 1.3 Systèmes antagonistes et système de ~l"ron 

TI est aussi possit-!e de définir un système (L, r, H) à partir des systèmes de raugeras, de 

Garbay, de Ballard ou de Carron, en utilisant les équatIOns 2.39 et 2.4\ ou 2.42. Nous observons 

alors que le système de Ballard et celui de Carron ont la même expression du chroma que nous 

notons resfY."Ctivement C Ballard et CCurron : 

C Ballard = CCan.on = JR2 + G2 + B2 - RG - RB - GB. (2.4S) 

D'autre part, il existe une matrice, notée Mt permettant de passer du système de Builard à celui 

de Carron. Cette matrice, définie par l'équation 2.46, caractérise une rotation autour de l'axe de 

luminance. 

IVI = [~ 1 ~] = [ ~ cos ( llii) s.in ( llii) ] . 
o -~ ~ 0 - sin e~lT) cos e!-) 

(2.46) 

Nous en déduisons donc une relation entre la composante de teinte JI Ballard évaluée dans le 

système de Ballard et celle évaluée dans le système de Carron, notée HCarron : 

lbr 
H Carron = 6 - H Ballard' (2.47) 

Car 'n évalue les composantes C et H à pa.'1ir de son système ainsi qu'à partir du système de 

Ballard en utilisant les équations 239 et 2A 1 [Car95]. 

Un autre système de coordoI1née~ polaires très souvent employé est celui déterminé à par­

tir du système de Garbay. En effet. Garbay [GBC8I] et Cha'isery [CG84] l'utilisent avec les 

éqùations 2.39 et 2.4] tandis que Taouil, Herbin [Ta095, Her89] 6 et Berry [Ber87] préfèrent 

l'équation 2.42. 

2.3.2 Les systèmes humains de perception de la couleur 

Ces systèmes sont directement évalués à partir d'un systèJTIe de primaires et représentent 

la couleur en termes d'intensité (J), de saturation (S) et de teinte (T). L'intensité crv'fes}Jond 

à rinformation de luminance, mai~'. nous l'appelons ainsi principalement dans un souci de la 

différencier de celle des systèmes de coordonnées polaires "ue précédemment. La saturation 

représente le niveau de wloration d'une surface indépendamment de sa luminance, au contraire 

du chroma Chroma et f-aturation sont ainsi liés par la relatior : S = C / L. La teinte est notée 

T pour la différencier de la teinte notée H vue au paragraphe précédent. Ces trois composantes 

forment un système (1, S, T) et rencuntrent des formulations très diverses dans la littérature. 

Nous avons tenté de les répertorier en fonction des différents modèles sous-jar ent;. 

2.3.2.1 Le modèle triangulaire 

Ce modèle correspond à une expression des composantes 1. S et T dans le cube des cou­

leurs d'un système (R., G., B.). À titre d'exempk, nous appliquons ce modèle au système 

6ns utilisent l'équation 2.42 pour Chr2 ~ 0 et dans le cas ccntraire ils prennent - H. 
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(~G, B) associé à un dispositif d'acquisition. Dans la représentation du cube des couleurs. 

rappelée figure 2.8(a), nous retrouvons l'axe achroolatique qui correspond à l'axe d'intensité 

dans le système (l, S, T). Tout point P représentant un stimulus de couleur dont les compo­

santes trichromatiques sont R, G et B se situe sur un plan perpendiculaire à l'axe achroma­

tique. Les intersection.; de ce plan avec les axes rouge, ' . .;rt et bleu sont les sommets d'un 

triangie (a, (3, ')') homothétique au triangle de Maxwell, justifiant ainsi la dénomination de mo­

dèle triangulaire (voir figure 2.8(b». Sur le triangle (a, fJ, ')'), il est alors possible d'évaluer la 

.\{IIymln 

BÛ!u{o, 0.1) 

ht.g.nc{l, 1. } 

-.... .. 
~.:-" • l',.rt(O,1.0) 

(a) Cube des couleurs. 
NatTa 

(h) Cube des couleurs dans le modèle triangu­
laire. 

Figure 2.8: Modèle triangulaire, 

saturation et la teinte. Différentes méthodes sont proposées et de nomhreuses formulations de 

systèmes (I! S, T) existent dans la littérature. Cependant. elles gardent toutes la même signifi­

cation. 

Soit 0', la projection orthogonale de P sur l'axe Ilchromatique. L'intensité l correspond à 

la norme du vecteur OÔ'. Elle est donc évaluée par la fonnule : 

1 = \lodl! = R + c:. + B. (2.48) v3 
Cependant, il est mre de voir exprimée l'intensité sous cette forme. En effet, l'intensité est sou­

vent exprimée de sorte que sa valeur maximale soit égale à J'unité quand R = G = B = 1. 

Cette opération est facilement réalisable en changeant l'échelle de projection. C'est pourquoi 

nous trouvons le calcul de l'intensité plutôt sous la forme de l'équation 2.34. Enfin, pour sim­

plifier le calcul de l'intensité. la forme non pondérée des deux équations précédentes est le plus 

souvent employée: 

I=R+G+B. (2.49) 
---+ 

La saturation S correspond au rapport entre la norme du vecteur 0' P (distance entre le point 

P et l'axe achromatique) et la nonne du vecteur od qui représente l'intensité. Le calcul de la 
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sa4Iration se fait ainsi suivant la formule: 

ou encore: 

1l0iP1I rn JR2 + G2 + 8 2 - Re - G B - RB 
S = = v 2 x (2.50) ,,07J1' R+G+ B 

J(R - cf!. + (C - B)2 + (B - R)2 
S = ...!.----R-+-C-+-B---- (2.51 ) 

Notons que si R = G = B = 0, la saturation n'est pas définie et sa valeur est alors mise à zéro. 

Il est intéressant de constater ici que l'équation 2.50 peut s'écrire sous la forme S = C /1 

où: 

c = 110111 = 1{ x .fW+ C2 + B2 - RC - GB - RB. (2.52) 

Nous remarquons alors que l'expression de C'est proportionnelle à celle de l'équatic ... 2.45 qui 

correspond à la définition du chroma dans le système de BaBa' d ou Carron. 

Avec la formulation de l'équation 2.50, les couleurs de même saturation se situent sur un 

cône à base circulaire, centré sur l'axe achromatique et de sommet O. La saturation est maxi­

male uniquement pour les trois cculeurs primaires. II semble préférable de définir la satura­

tion de teUe sorte qu'elle soit maximale pour tous les points appartenant aux côtés du triangle 

(a, {J, 1) [Cla84, GaI89]. De ce fait. la satumtion est calculée à l'aide de la distance minimum 

entre le point P et un coté de ce triangle: 

S 
_ 3 x min(R, C, B) 
-1- R+C+B . (2.53) 

Diftërentes forrees de cette équation sont proposées dans la littérature et il semble important de 

montrer leurs liens. Ainsi, certains auteurs écrivent l'équation 2.53 sous la fonne : 

c'est-à-dire : 

S = 1- 3 x min(r,g,b). (2.55) 

Cette forme est une fommlation de la saturation en foncùon des coordonnées trichrornatiques r. 

9 et b et correspond à J'évaluation de la saturation dans le triangle de Maxwell [Car95]. D'autres 

auteurs formulent la saturation en fonction de \' intensité, ce qui devient, avec 1'équation 2.34 : 

.5 == 1 _ min(R,G,B) si 1 = R + C + B 
13' 

Avec une autre définition de l'intensité 1 formulée par l'équation 2.49. nous écrivons: 

S = 1 - 3 x min~R, G. B) si 1 = R + G + B. 

(2.56) 

(2.57) 

La teinte correspond à l'orientation du vecteur O'P. Soit JI, le point d'intersection entre 

l'axe aC~'l1.qtique et le triangle de Maxwell et P' la projectlon de P sur ce même triangle 
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suivant)a direction de l'axe achromatique. Généralement, l'axe défini par le point AI et le point 

Rouge de coordonnée (1,0,0) dans le cube des couleurs est l'axe de référe;Jce utilisé pour dé-
::::;-± ---+. 

finir l'orientation du vecteur Q' jJ et spécifier la valeur de la teinte. soit T == (il,; Roug~, Al Pl). 

De cette façon, la couleur rouge a une teinte nulle. 

n est alors possible d'évaluer la teinte en utilisant des relations de trigonométrie. Par exemple, 

dans une première formulation, la teinte est exprimée par: 

( 
V3(G - B)) 

T = arctan 2R _ G - B . (2.58) 

Afin d'obtenir des angles compris entre 0 et 21f. il convient de tester les signes du numérateur 

et du dénominateur. 

Dans une autre formulation, nous avons : 

si B::; C, 
(2.59) 

B >G. 

Nous remar4uons que le test: B > G est nécessaire afin de considérer les angle compris entre 

'il' et 2'iT. 

En utilisant les coordonnées tri chromatiques. l'équation 2.59 s'écrit: 

{ 

( 
2T- -b ) . b -arccos 2 2 ~ 51 <. g, 

T = 6x{(r-~) +(g-~l +(b-~n -

2 ( 
2r- -b ). b 

'Il' - arccos -- - 2 2 SI > g. 
6x((r-i: +(9-V+{b-~) 1 

(2.60) 

Toutes ces formules correspondent au modèle triangulaire mais. dans l'utilisation du sys­

tème (I, S, T), le choix des formules pour l, S et T varie selon les auteurs. Carron et Gali­

chet [Car95, Gal89] proposent d'utiliser l'équation 2.34 associée à l'équation 2.53 et à l'une ou 

l'autre des équations de la teinte suivantes: 

T= (2.61 ) 

Pour former le système (I, S. T) Ahmad [AR96], Taouil [Tao951, Kunt [KGKH93}, 

Luong [Luo9l}, Sage [Sag89}, et Ballard [BB82] utilisent le système d'équations 

(249, 2.57, 2.59). Garbay IGar79] présente aussi ce système ainsi que le système équivalent 

(2.49. 2.55, 2.60) exprimé en fonction des coordonnées trichromatiques en se référant à Ken­

der [Ken76]. Prau {Pra91], Liang [LiaB7] et Ocadi~ Luna [Lun85J proposent ègalement cette 

expression du système (1, S, T) en fonction des coordonnées trichromatiques. Herbin [Her89] 

préfère utiliser le système d'équations (2.49. 2.55, 2.58) en se référant à Ballard [8B82] pour la 
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saturation et à Pratt [pra91 J pour la teinte. Lasserre [Las96], Adel [Ade94] et Cou tance [Cou91] 

utilisent plutôt le système d'équations (2.34, 2.53, 2.58). Coutance propose aussi les équa­

tions de teinte 2.59 et 2.60 en se référant respecti' ','ment à Ballard [BB82] et Liang [Lia87]. 

Giralt {Gir92] présente dans ses travaux ce même \ j .Hème mais aussi le système équivalent 

(234,2.53,2.59) utilisé aussi par Liu [Liu91] et Shih [Shi95]. De même, Vitré propose deux 

combinaisons équivalentes: (2.34, 2.56, 2.58) et (2 ~, 2.56, 2.59) [Ult96]. Oh la utilise le sys­

tème d'équations (2.34,2.55,2.58) [OKS80}. 

Une fomlUlation originale de la teinte en fonction des coorèonnées trichromatiques est don­

née par aaramont [Cla84 J. Elle propose d'utiliser les équations 2.34 et 2.55 associées à l'équa­

tion 2.62 afin d'exprimer le système (I, S, T) en fonction des coordonnées trichromatiqoes. 

{ 
t x o:.t si min(R, C, B) = B, 

T = 1 x b-/ + ~ si min(R.C,B) = R. 
3 x T + j si miu(R,G, B) = G. 

(2.62) 

Liang présente cette même formùlation de la leit,te sans utiliser les coordonnées trichromatiques 

(voir équation 2.63} [Lia871. Pour former le système (I, 5, T), il associe alors les équations 2,34 

et 2.53 à l'é1uation 2.63. 

T={ 
B-R , 1 SI min(R, C. B) = B, 3(G+B-2R) ï 3 
R-G + '2 St min(R, C, El) = G, 3{R+B-2G) 3 
G-B 

SI min(R, G. B) = B. 3(R+O-213) 

(2.63) 

2.3".2.2 Le modèle de cône hexagonaJ 

En projetant les points du cube des couleurs suivant J'axe achromatique sur le plan perpen­

diculaire à cet axe et passant par le point Blanc, nous obtenons une surface fermée hexagonale 

dont les sommets sont les projections des primaires et de leurs complémentaires et dont le centre 

est le point Blanc. Sur la figure 2.9(a), les projections des points du cube des couleurs sont an­

notées d'un' (par exemple, la projection du point Rf'ltge est notée Rouge'). Pour tout point (y 
de l'axe achromatique, nous pouvons considérer un sous-cube dont deux des sommets oppo~és 

sont 0 et 01
, Ce sous-cube peut être projeté de la même façon que nous l'avons décrit pour 

le cube des c:auleurs sur le plan perpendiculaire à l'axe achromatique et passant par le point 

0' (voir figure 2.9Cb». Si cette projection est réalisée pour des sous-cubes construits à chaque 

niveau d< intensité, une pyramide hexagonale de sommet 0 est alors formée. 

Dans ce modèle. représenté sur la figure 2.10, il est alors possible d'exprimer les compo­

santes /, Set T. À tout point P de coordonnées (R. C, B), correspond ,ione un sous-cube dont 

son sommet QI correspond au maximum de R. C et B. L'intensité est donc représentée par ce 

point achromatique et nous avons : 

1 = /lodll = J3 x ma:w:(R, C. B). (2.64) 

Comme pour le modèle triangulaire, il est possible d'obten:r des valeurs de 1 comprises entre 0 
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Figure 2.10: Modèle de cône hexagonal. 

et 1 en changeant l'échelle de projecti~n : 

} = max(~ G, B). 

Cette grandeur est connue sous le nom de vaIlle et es[ souvent notée ~', 

79 

-- t "f 

(2.65) 

La projection sur le plan perpendiculaire à r axe achromatique et passanE par le sommet ot 
du sous-cube ainsi construit définit un hexagone dans lequel est situé Pl, la projection de P. La 
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saturation correspond al OIS à la longueur du segment 0' P' divisée par la longueur maximale 

pour une même teinte et se calcuk donc de la même façon que dans le modèle triangulaire, par 

une formule similaire à celle de l'équation 2.56 : 

s == V -- min(R, G, B). 
F 

(2.66) 

En posant min = min(R, G. B) et max == V = max(R. G. B). cette formule est souvent 

exprimée sous la forme: 
s= max-mm. 

max 
Dans le cas où l'intensité est nulle (V == 0) nous posons: S = o. 

(2.67) 

Par construction. le point Blanc est aussi le projeté du point Noir. La projection du vecteur 
~-=--~\ ) 

NoirRougé est donc le vecteur BlancRouge'. Suit lvI. la projection de P' sur le plan per-

pendiculaire à l'axe achromatique. La teinte est alors définie comme l'angle entre les vecteurs 
------~) ~---

BlancNl et BlancRouge'. soit T == (BlancRouge' , BlancA1). Elle est ainsi évaluée pour tout 

s =F 0 de la façon suivante: 

{ 

\.-r!(~G,B) si \' = R. 

T == 2 + v-mfn(:'G.B) si V = G. 
4 R-G • '" B + V -min(R..,G,B} SI li == . 

(2.68) 

Si S = 0, c'est-à-dire R = G = B alors la teinte n'est pas définie. Nous remarquons. de 

plus, que si li == Ret min(R. G, B) = G alors T est négative. Comme il est préférable que la 

teinte soit ex.primée avec des valeurs positives. il ~onvient de recaler les valeurs pour T < 0, 

c'est-à-dire réaliser l'opération T = T + 6 si T < O. En développant. nous obtenons alors : 
G-B si R == rna.x(R, G, B) et B = min(R, G. B), R-B 

6+ G-B si R == ma.x(R,G.B) et G == min(R. G, B). 
2 . ~:~ si G == max(R, G, B} et B - . (r~ r. B) ,- - Illm,J • u, , 

T== »-B 
2+ -R SI G == ma.x(.R, G, B) et R = min(R, G. B). 
4 + Si:~ SI B == max(R, C, B) et G = min(R. C, Dl. B-8 
4+ R- si B == ma.x(R, G, B) et R == mîn(R. G. B). B-R 

(2.69) 

soit: 

1.- -8 + G-8 
1l-8 R-B SI R == max(R,G, B) et B = min(R. G. B), 

5 + ,R-G + Q,;;-l!. SI R == ma.x(R,C,B) el G = min(R. G. B). R-O n-·li 
1 + G-ll. + B-R SI G = max(R. G. B) et B = min(R. G. B). 
3- g=~ + ~:H S1 G == max(R.G,B} et R = min{R. G, B}. 

G-R 5i-R 5 _ 8-0 + -G si B = ma.x(R, G. B) et G = min(R. G. B). B-G B-G 
3 + B-R + R-G SI B = max(R,G.B) et R = min(R, G. B). 8-R B-R 

T= (2.70) 

d'où: r -R-G 
SI R? G ? B. R-B 

5+ ~=~ si R? R ? G, 
. 1 + G-Il si G? R ? B, T- G-B -l3 -~=~ si G2:B?R. 

5- -=.!J. si B ? R? G. B-G 
3+ 8 - G si B? G? R. B-R 

(2.71 ) 
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Pour obtenir une échelle de valeurs comprises emre 0 et 1, il suffit de diviser par fl Nous 

obtenons finalement l'équation: 

t 1 - ~=~J si R? G ? B, 
~ 1 + g=âJ S1 G? R ? B. 
1 3 - ~-:21 SI G? B ? R, 

T = î 3 + ~-~l SI B >_ G >_ R, 
G ~-R 
! 5 - - R si B? R ? c, 
ï 5 l H:~J si R >_ B >_ C. 
fi ï R-G 

(2.72) 

C'est sous la forme des équations 2.68 et 2.72 que la teinte est exprimée le plus souvent pour le 

modèle hexagonal. Ainsi. Pujas [pA95, Puj96] utilise le système d'équations (2.65. 2.66, 2.68) 

qui est aussi présenté par Foley. Shih, Marcu [FDF90. Shi95. MA9.5] et Guzman dr. Leon [Guz91J 

qui se réfère à Rogers [Rog85] 7. Galichet [Ga189] présente au!;si ce système mais ne donne 

l'équation de la teinte que pour le premier sectant (R ? G? B). Baghdassarian [Bag951 pré­

sente le modèle hexagonal en citant Gourdon qui utilise le système d'équations (2.65,2.56,2.72) 

tandis que Bronner utilise le système (2.65, 2.66,2.72) LBMB+92] 8. 

2.Jo.t.3 Le modèle de cône hexagonal double 

Ce modèle est construit sur le même princIpe que le modèle précédent, excepté que les 

projections des sous-cubes sont réalisées sur le plan perpendiculaire à l'ID!e achromatique et 

passant par le milieu de cet axe. Nous ne détaillerons donc pas sa construction. 

Une représentation du modèle de cône hexagonal double est présentée figure 2.11. En posant 

min == min(R, C, B) et max == ma.:"{(R, C, B), l'intensité se calcule par la relation suivante' 

J = max; mi~. (2.73) 

Nous appelons [max. la valeur maximum de l'intensité. La saturation est alors évaliY. ~ pour 

toute 1 =f. 0 de la façon suivante: 

{ 

nuu;-nun si 1 < !.mu.. s- ma%+m~ - 2' 
- mu-mm si 1 > !.mu 

2xlm...,-" lU-mm 2 . 
(2.74) 

La saturation est nulle (S = 0) si [ = 0 et 12. teinte n'est pas définie si S = 0 (R = C = B). 

Dans le cas contraire. les relations permettant de calculer la teinte sont les mêmes que pour le 

modèle de cône hexagonal simple (voir équation 2.68), à savoir; 

{ 

G-B, si R::...; max 
maz-mln ' 

T = 2 + B-fi si G = max, maz-wn 
4 + ~- si B:= max. 

ma%-mtfl 

(2.75) 

Ce système est présenté par Foley. Shih, Marcu [FDF90, Shi95, MA95] et Guzman~' 

Leon [Guz97] qui se réfère à Rogers [Rog85J 9. 

1pour exprimer la teinte. il utilise les variables intennédiaires : Cf' = (li - R) 1 (V - min), Cg ::: (V -
G) / Cl' - min). ClI ::: CV - B) 1 W - min) et convertit sa valeur entre OO'!t 360

0 en rnultiplÎlll\l par 60 el en 
décalant les vale:.as négatives de 360". 

'Comme Rogers. il utilise des variables intermédiaires pour ellprimer la teinte. De plus.. r angle est évalué par 
rapponà l'axe bleu. 

9Pour exprimer la teinte. il utilise les \wbJes intermédiaires: Cf' ::: (max - R) 1 (m.tlX - min). Cg ::: 
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Figure 2.11: Modèle de cône hexagonal double. 

Ce système a été défini par la ClE en même temps que les systèmes (L~I" C~t" hUl') et 

(L:b• C~! hat \. Dans le système (L· , u·, v·). la CIE définit la saturation comme le rapport : 

S• = C~l! 
uv L*' 

uv 

(2.76) 

Avec les équations 2.8 et 2.39, la CIE forme le système de perception humaine de la couleur 

(L:v1 S~VI hut') , II faut noter que la saturation ne peut exister sous cette forme dans le système 

(L • , a* , b*) du fait de sa non linéarité. 

2.3.2.5 Autres modèJes 

De très nombreux autres modèles de systèmes humains de perception de la couleur sont 

proposés dans la littérature et il est très difficile d'en établir un recensement e:v.haustif. Il faut 

savoir que ces systèmes peuvent être évalués à partir de n'importe quel système de primaires. Le 

Ia.teur pourra cependant se référer lX travaux de Pujas [Puj96], Carron (Car95], Shih [Shi95] 

ou Galichet [OaI89] qui présentent d'autres systèmes de perception humaine de la couleur ainsi 

que de très nombreuses références. 

(max - G) / (max - min), Cb = (max - B) 1 (max - min) ct convertu sn valeur entre O'ct 360'cn multipliant 
par 60 et en décalrnt les valeurs négatives de 360". 
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2.4 Les systèmes d'axes indépendants 

Un des inconvénients des systèmes (R., G., B.) est que ses trois composantes sont for­

tement corrélées. En effet, elles possèdent ûn fort facteur de luminance réparti sur chacune 

d'entre elles [OKS80, LCK94, KDGP97, Bed98]. Nous dirons que des composantes sont cor­

rélées si elles portent en elle une information commune. Cette corrélation peut être plus ou 

moins importante selon les cas. Ainsi, de nombreux auteurs ont tenté de déterminer des sys­

tèmes de représentation de la couleur dont les composantes sont indépendantes, c'est-à-dire des 

composantes qui portent des informations différentes. La principale solution consiste à réaliser 

l'analyse en composante). principales d'un système de représentation et de réaliser la transfor­

mation de Karhunen-Loeve. Nous présentons donc cette transformation ainsi que les systèmes 

qui en découlent. 

2.4.1 Analyse en composantes principales 

L'analyse en composantes principales (ACP) est une méthode d'analyse de données et plus 

particulièrement de l'analyse factorielle [DLPT82, CDG+89]. Son but est d'analyser un en­

semble de données quantitatives représentées dans un espace multidimensionnel afin d'obtenir 

un espace de représentation de dimension éventuellement réduite dont les composantes, ap­

pelées composantes prindpales (ou axes factoriels), sont décorrelées. c'est-à-dire qu'elles ne 

portent pas le même type d'information. Dans le cas où les données sont les composantes tri­

chromatiques d'une couleur représentée dans le système (R, G, B), par exemple. l'analyse en 

composanres principales doit permettre de calculer un système de représentation de la couleur 

dont les composantes ~ont non corrélées et qui peuvent être traitées indépendamment. 

Pour cela, l'ensemble des données traitées est caractérisé par sa matrice de covariance qui 

est modifiée de telle sorte que toutes les covariances croisées soient nulles. Il s'agit donc de 

diagonaliser la matrice de covariance pour en calculer les valeurs propres notées '\1' et d'extraire 

les vecteurs propres correspondant notés Wi' Le calcul des nouvelles composantes X, se faÎt 

donc par la relation: Xl = wt[R G BF. La transfonnation de Karhunen-Loeve consiste ainsi 

à appliquer cette relation à chacune des nouvelles composantes. C'est donc une transformation 

linéaire qui conserve la métrique du système (H. G. B). La valeur propre correspondant à la 

première composante est maximale, ce qui signifie que cette composante porte le maximum 

d'information. Elle est donc la plus discriminante. Les composantes sont ainsi ordonnées en 

fonction de leur pouvoir discriminant décroissant qui est quantifié par les AI' 

Dans le domaine du traitement d'images, il n'est pa5. rare que certains auteurs utilisent la 

transformation de Karhunen-Loeve afin, soit de réduire la dimension de l'espace de représenta­

tion. soit de disposer d'un système d'axes indépendants [5B85]. Tominaga réalise l'analyse en 

composantes principales à partir du système (L-, u-. b-) afin dE' 'legmenter des images couleurs 

de scènes naturelles par un algorithme de classifi(;ution [Tom92j. 

Notons aussi les travaux de Ocadiz Luna qui réalise un opérateur câblé effectiJant la trans-
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formation de Karhunen-Loeve sur If':!l composantes R, G et B des pixels d'une imJtge couleur 

afin de réduire la quantité des données il traiter tou! en cc;,;;ervant l'information utile [Lun85}. 

Cet opérateur convertit automatiquement b couleur de chaque pixel codée dans le système 

(R, G, B) vers la composante la plus discriminante issue de la transformation de Karhunen­

Loeve. 

Le problèr.1e de l'analyse e;l composantes principales est qu'elle dépend des propriétés sta­

tistiques d'un ensemble de données. En analyse d'images, il faudrait donc réaliser l'ACP de 

chaque image pour déterminer la transformation de Karhunen-Loeve cor.espondante, ce qui est 

fort coOteux en temps de calcul. Pour éviter ce problème, il est possible d'évaluer un système 

de représentation de la couleur basé sur l'analyse en composantes principales d'images diffé­

rentes. Ainsi, pour un ensemble d'images liées à une appli ~ation spécifique. quelques auteurs 

tentent de déterminer des systèmeo; d'axes indépendants par :lpproximation de la transformation 

de Karhunen-Loeve. C'est le cas de Guzman de Leon qui propose Ull système d'axes indé­

pendants évalué à partir d'images colposcopiques dont la couleur des pixels est codée dans le 

système (X, Y, Z) [Guz97]. De même, afin de concevoir un système d'incrustation d'images 

vidéo couJeur, Galichel propose un sy:tème d'axes indépendants évalué à partir d'images ayant 

un fond uniforme [GaJ89]. Enfin, citons les travaux de Orteu qui propo~~ aussi un tel type de 

système pour ridentification de minerai dans une mine [Ort91 J. Plus généralement, Kouassi 

propose une approximation de la transformation de Knrhunen-Loeve évaluée à partir d'images 

couleur naturelles par une Dcr (Disctete Cosinus Transform) ou une DEST (Discrete Even Sine 

Transform) [KDGP97]. Mais l'étude la plus poussée concernant la détermination d'un système 

d'axes indépendants est ceHe réalisée par Ohta en 1980 [OKS80] que nvus allons présenter plus 

en détail. 

2.4.2 Le système d'Ohta 

Dans le domaine du traitement d'images couleur, une expérience menée par Ohta en 1980 

sur une série de huit inmges différentes a permis de déterminer un système de représentation 

de la couleur basé sur la transformation de Karhunen-Loeve [OKS80]. Il propose de segmenter 

ces images en régions par la méthode de seuillage récursif de Ohlander [OPR78] et d'appliquer 

la transfonnation de Karhunen-Loeve à chaque itération de l'algorithme. Il montre alors qu'il 

existe un transformation unique appelée (Il, 12, 13) modélisant la transformation de Karhunen­

Loeve ~t se montrant tout aussi efficace que cette 0.emière. Cette trn ... fonnation est définie par 

les équations suivantes: 

Il=R+G+B 
3 ' 

/2 = R - B, 
2 

2G-R-B 
13= 4 . 

(2.77) 

(2.78) 

(2.79) 
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Nous constatons que la première composante, qui est ~ussi la plus discriminante, représente la 

luminance pui!:.qu'elle vérifie l'équation 2.34. Les deux autres composantes représentent res­

pectivement une opposition bleu-rouge ~t une opposition magenta-vert. Elles apportent moins 

j'information si bien que la troisième composante peut même être négligée car la valeur propre 

associée est très fruble devant celle des deux autres. En somme, il est possible de considérer le 

système (Il, 12, 13) comme un système luminance-chrominance. Berry évalue ainsi. à partir de 

ce système, les composantes j'un système (L, C, H) [Ber87]. Verikas utilise un système appelé 

(I, J, K) qui est déterminé de façon similaire au système (J 1,12,13) et dont les composantes 

sont identiques au signe près [VMB97]. 

2.4.3 Analyse en composantes indépendantes 

du propose de transformer les composantes trichromatiques R, G et B d'une image cou­

leur par un algorithme permettant l'analyse en compo"antes indépendantes (ACI) de signaux 

multidimensiunnels par réseaux de neurones [Liu91]. Il obtient ainsi un système de représenta­

tion dont les composantes sont statistiquement indépendantes mais sur lesquelles l'information 

est répartie au mieux sur celles-ci, au contraire de \' ACP uù la première composante porte le 

maximum d'information. 

2.5 Synthèse 

La multitude et la diversité des systèmes de représentatiun dt" la couleur peImet difficile­

ment de les regrouper en différentes familles. Cependant, il nous semble judicieux de faire une 

synthèse de~ différents systèmes présentés. Avant de décrire notre synthèse, nous présentons 

celle réalisée pa. certains auteurs. 

Guzman de Leon sépare d'abord les systèmes selon qu'ils correspondent à des transforma­

tions linéaires ou non [Guz97]. Au sein des transformations linéaires. II distingue les sjstèmes 

correspondant à une représentation rectangulrure en coordonnées cartésienm.s de ceux corres­

pondant à une représentation cylindrique en coordonnées polrures. En~n, parmi les systèmes de 

représentation rectangulrure, il sépare ceux qui sont uniformes des autres et panni les systèmes 

de reprl:sentation cylindrique, il considère ceux issus d'un système luminance-chrominance el 

ceux issus directement du système (R, G, B) en tenant compte aussi de leur réversibilité. 

Poynton propose de classer les systèmes de représentation de la couleur en quatre groupes: 

les systèmes de primaires, les systèmeE normalisés, les systèmes uniformes et les systèmes 

perceptuels [poy95]. 

Sur la figure 2.12, nous pro osons des regroupements en 4 famdles telles que nous les avons 

présentées dans ce premier cr 

- Les systèmes de prim.ure.; 

- Les systèmes luminance-chrominance 

- Les systèmes perceptuels 



86 Chapitre 2. Représentation de la couleur 

Figure 2.12: Les familles de systèmes de représentation de la couleur. 

- Leli systèmes d'axes indépendants 

Les rectangles grisés correspondent à ces quatre familles et les flèches indiquent les transforma­

tions qui ont été présentées" Chacun des systèmes présentés est relié par ces flèches directement 

ou indirectement au système d'acquisition de l'image (R, G, B). Nous distinguons. au sein de 

chaque famille, des sous-familles qui sont représentées par des rectangles aux. contours dIscon­

tinus. 
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.Nous venons de présenter un certain nombre de systèmes de représentation de la couleur, 

chacun ayant des propriétés particulières. n faut savoir que celte liste est loin d'être exhaustive 

car il existe de nombreux autres systèmes parfois spécifiques à une application particulière. 

Actuellement, la CIE travaille sur un modèle d'apparence colorée (CIECAM97s) qui lente de 

prendre en compte les divers mécanismes visuels jouant un rôle sur la perception humaine de 

la couleur [CIE98]. Ce modèle empirique permet d'exprimer la couleur d'un objet observé en 

tenant compte de son voisinage. Dans le domaine du traitement d'images couleur, l'utilisation 

future de ce mo-dèle se traduit par la prise en compte de la couleur et de la taille des régions 

adjacentes à une région de l'image, ce qui pourrait apporter de nombreux changements dans les 

algorithmes de traitement. La CIE envisage également de proposer un système (L, .\1,5) fondé 

sur les signaux issus des trois familles de cônes présents dans la rétine de l'oeil humain. 

Cette multitude de systèmes de représentation de la couleur rend difficile le choix du système 

de représentation le mieux adapté à un problème donné. Nous verrons que de nombreux auteurs 

se sont heurtés à ce problème. 

Ces deux premiers chapitres nous font donc prendre connaissance d,,:-' notions fondamen­

tales liées à la couleur que nous utiliserons tout au long de cette thèse. Dan'\ te chapitre suivant, 

nous allons étudier comment la couleur peut être exploitée dans un domaine qUI nous concerne 

plus particulièrement. le traitement d'images. 





POlir que le mal triomphe, il slIffit que ('homme hOlll/ête Ile fasse riell. 
Edmund Burke, XVIII~mc siècle. 

Chapitre 3 

Couleur et images numériques 

Dans le premier chapitre. nous avons abordé :a couleur ~uivant des aspects physiques, phy­

siologiques et psychologiques afin de la mesurer, puis, dans le s{'conrl chapitre, nous avons 

présenté les solutions existantes pour la représenter. Nous allons maintenant détailler comment 

la couleur peut être exploitée pour l'analyse automatique des images. Le schéma de principe 

d'! la vision artificielle, représenté figure 3.1. peut être comparé à celui de la vision humaine 

de la figure 1.1 page 2iS. Dans le cadre de la vision artificielle. le récepteur est une caméra ou 

objet 

I=JCJ- signal 
vidéo 

----. .. 
caméra 

1 1 
c:::J 

1 1 
C=::J 0 
000 

'11 l, 
carte d'acquisition et 
unité de traitement 

Figure 3.1: Vision artificielle. 

' . 

D 
0 

écran 

un scanner et le système d'interprétation est l'ordinateur. Ceci nous amène 11 présenter, dans 

la première partie de ce chapitre, comment l'image est acquise par une caméra couleur, puis 

numérisée pour être transférée vers la mémoire de l'ordinateur afin d'être analysée et affichée à 

l'écran. 

La multitude des systèmes de représentation de la couleur pousse de nombreux chercheurs 

à se demander quel est le système le mieux adapté face à un problème de traitement d'images. 

Nous verrons dans la deuxième partie de ce chapitre que de nombreuses études ont été mises 

en oeuvre pour répondre à cette question. Nous étudierons comment la couleur et, notamment 

ces systèmes de représentation, appOî.ent une amélioration des résultats pour de nombreuses 

applications de la vision artificielle. 

Lorsque qu'il faut traiter, stocker ou afficher des données dans différents systèmes de repré­

sentation de la couleur. il est souvent nécessaire que ces données, qui appartiennenî initialement 
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à des domaines de définition différents, soient manipulées dans un même domaine de valeurs. 

C'est pourquoi chaque système de représentation de la couleur doit être codé pour satisfaire à ce 

principe tout en conservant les propriétés qui le définissent. Nous proposons, dans la troisième 

partie de ce chapitre, une méthode de codage des différents systèmes de représentation de la 

couleur. 

3.1 Acquisition et affichage des images couleur 

Dans le domaine de la vision artificielle, les images couleur sont généralement acquises 

par une caméra vidéo couleur puis numérisées par un ordinateur via une carte d'acquisition 

(voir figure 3.!). Il est possible d'utiliser un 'icanner lorsque des photographies doivent être 

numérisées. La visualisation de ces images couleur est généralement réalisée sur un écran à Lube 

cathodique via la carte vidéo de l'ordinateur, mais elles peuvent aussi être reproduites sur une 

imprimante [Har99]. Ainsi, c'est l'ordinateur qui assure la liaison entre les entrées et les sorties 

associées aux périphériques. Il est important de noter que chacun de ces périphériques perçoit 

ou restitue la couleur différemment. Ils se différencient donc les uns des autres par les gammes 

de couleurs qu'ils peuvent acquérir ou reproduire. Cet ensemble de couleurs est appelé le gal1lut. 

Dans le chapitre précédent, nous avons vu, par exemple, que les gamuts des téléviseurs couleur 

dépendent des standards auxquels ils correspondent. Dès lors, il est indispensable de procéder à 

une phase de calibrage des périphériques de telle sorte que les couleurs soient représentées de 

manière identique. Colantoni propose un procédé expérimental permettant de générer. à partir 

d'un triplet [R G Bl représentant une couleur acquise par une caméra, le tripiel [œ CI BI] 

correspondant à l'affichage correct de cette couleur [CoI98J. 

Nous présentons ici brièvement les différents types de caméras couleur avant de considérer 

le système de numérisation 1 puis de visualisation des images couleur. 

3.1.1 Les caméras couleur 

La caméra est constituée d'un ensemble de photorécepteurs qui convertissent le flux lumi­

neux reçu en une information électrique de telle sorte que la caméra fournit un ou plusieurs 

signaux vidéo au système de numérisation. Ces photorécepteurs sont disposés soit selon une 

droite (caméra linéaire), soit selon un plan (caméra matricielle). L'image ainsi obtenue est 

constituée d'un ensemble de point" appelés pixels 2 qui correspondent aux photorécepteurs. 

La technologie la plus répandue pour réaliser des caméras est actuellement la technologie 

CCD (Charged Coupled Deviee) 3 dom les photorécepteurs produisent une tension croissante 

en fonction de l'intensité lumineuse qu'ils reçoivent. L'information couleur est décomposée par 

l'utÏhsation de trois filtres sensibles aux longueurs d'onde proches du rouge, du vert el du bleu 

Ile terme discrétisation es! aussi utilisé. 
2PICture ELement 
3La technologie à tubes n'est plus très utilisée. 
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pm: analogie avec le système de perception humaine. 

Nous distinguons essentiellement deux types de caméras couleur: 

- Les caméras mono-CCD qui sont équipées d'un seul capteur CCO et de trois filtres co­

lorés entrelacés. Ainsi, les photorécepteurs qui se suivent sur une ligne du capteur sont 

équipés à tour de rôle de filtres rouge, vert et bleu. L' infornlation couleur est donc obtenue 

par trois photorécepteurs localisés à des sites différents, ce qui entraîne des aberrations 

chromatiques et une perte de résolution horizontale, la résolution verticale étant fixée par 

le standard utilisé (525 lignes pour NTSC, 625 lignes pour PAL et SECAM). O'autres 

technologies basées sur une seule matrice CCD sont proposées afin de résoudre ces pro­

blèmes, tels que le déplacement des photorécepteurs à chaque passage ou l'utilisation 

d'une caméra monochrome associée à une roue de filtres couleurs. Mais, le déplacement 

du capteur ou des filtres augmente le temps nécessaire à une acquisition, le risque de 

problèmes mécaniques et le coCIt de ces caméras. 

- Les caméras tri-CCD qui sont équipées de trois capteurs CCD montés sur un système 

optique à base de prismes. Chacun des trois capteurs reçoit respectivement les compo­

santes rouge, vert et bleu de l'image grâce à des filtres dichroïques fixés aux prismes. La 

couleur d'un pixel est foumie par la réponse de trois photorécepteurs, ce qui permet une 

meilleure résolution que celle des caméras mono-CCD. Cette technologie peut engendrer 

le phénomène de shading qui se manifeste pur l'apparition d'un dégradé de couleur sur 

une image d'un fond blanc lorsque les rayons lumineux frappant les filtres dichroïques ne 

sont pas parfaitement parallèles. 

Les caméras sont généralement munies d'un filtre infra-rouge car les capteurs CCD sont sen­

sibles à des longueurs d'onde se situant au delà du domaine du visible. 

11 est délicat de mesurer la couleur en utilisant des caméras couleur. En effet, les courbes 

de sensibilité spectrale des capteurs CCD équipant les caméras couleur, différent d'un modèle 

à l'autre, sont rarement fournies par les constructeurs et sont difficiles à déterminer expérimen­

talement. Ainsi, selon le modèle, les maximums de sensibilité ne sont pac; localisés aux mêmes 

longueurs d'onde et les gammes de couleurs auxquelles les capteurs sont sensibles sont dif­

férentes. Lozano et Raffy mettent en avant ce problème en fournissant quelques exemples de 

courbes de sensibilité spectrale [Loz98, Raf99]. De plus, ces courbes ne sont pas équivalentes 

"ux fonctions colorimétriques définies par la CIE car il est très difficile, voire impossible, de 

réaliser des capteurs optiques dom les fonctions de sensibilité spectrale sont identiques aux 

fonctions colorimétriques de la CIE. Ceci amène de nombreux chercheurs à proposer des tmns­

formations mathématiques des composantes trichromatiques R, G et B acquises par une camém 

vers les composantes d'un système de référence comme le système (X. }', Z) de la CIE. (voir 

paragraphe 2.1.3). 
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3.~.2 Numérisation des images couleur 

3.1.2.1 Quantification 

Le système de numérisation, constitué d'une carte d'acquisition extérieure aux caméras ana­

l.>giques et intégrée aux caméras numériques, réalise la conversion d'un ou plusieurs signaux 

vidéo en un triplet de valeurs numériques manipulables par l'ordinateur. li s'agit de la quan­

tification de l'infonnation couleur. Ces signaux vidéo sont. soit un seul signal composite qui 

est formé des trois signaux primaires rouge, vert et bleu issus des capteurs CCD et codé selon 

les normes de différents standards (NTSC, PAL, SECAM, ... ), soit les trois signaux primaires 

eux-mêmes. 

Nous avons vu que les images couleur sont acquises sous la forme de trois composantes 

rouge (R pour red), verte (G pour green) et bleue (B pour blue). Ainsi, la numérisation des 

images couleur consiste à associer à chaque pixel de l'image trois valeurs numériques corres­

pondant aux composantes trichromatiques de la couleur qu'il représente. Une image couleur 

numérique est donc une matrice de pixels qui sont localisés par leurs coordonnées dans le plan 

Jéfini par l'image. La couleur de chaque pixel est définie par un triplet de valeurs correspondant 

aux composantes R, G et B. En règle générale, chacune des composantes R, G et B est codée 

sur 8 bits et peut donc prendre 256 valeurs. Une couleur est donc codée sur 24 bits, ce qui permet 

de représenter exactement par synthèse additive 224 , soit 16777 21 G couleurs. Or, il est estimé 

très approximativement que le système de perception humaine permet de distinguer un peu plus 

de 350 000 couleurs, soit environ 150 teintes avec 40 niveaux de luminance ct 35 niveaux de 

satùration [TL95]. Nous pourrions penser que ce type de quantification pemlet de représenter 

suffisamment de couleurs. Cependant, il n'y a pas uniformité de la sensibilité visuelle. Ainsi, 

sur certaines plages de couleurs, le système visuel humain peut percevoir dl!s différences de 

couleurs atteignant jusqu'à 12 bits par composante. 

La couleur de chaque pixel d'une image acquise est ainsi quantifiée et stockée dans la mé­

moire de la carte d'acquisition. 

3.1.2.2 Calibrage 

Les valeurs numériques fournies par le système de numérisation dépendent du matériel uti­

lisé et des conditions d'éclairage et d'observation. De plus, il est rare que ces valeurs numé­

riques soient égales aux valeurs mesurées par un appareil de mesure dt la couleur. Ainsi, il 

est nécessaire d'établir une correspondance entre les composantes trichromatiques théoriques 

d'une couleur de référence connue et observée par la caméra sous un éclairage spécifique et 

les valeurs fournies par le système de numérisation; l'idéal étant qu'il y ait une égalité parfaite 

entre ces deux jeux de valeurs afin de rester indépendant du matériel et de l'environnement. 

Cette mise en correspondance constitue le calibrage du système d'acquisition et s'effectue en 

plusieurs phases. 

Une fois le matériel et le type l'éc1airage choisis, il est d'abord nécessaire de réaliser la 
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balance des blancs. L'acquisition des images d'une mire blanche et d'une mire noire est réalisée 

afin d'établir une relation croissante du nùir au blanc modélisant la réponse de chaque capteur 

CCD ainsi que des tables de conversion appelées LUT (Look Up Table) qui permettront ensuite 

de faire correspondre, par exemple, le triplet (255,255,255) à un blanc. Cependant, la transition 

du noir au blanc ne se fait pas réellement de façon linéaire et il préférable de réaliser aussi 

l'acquisition de niveaux gris intermédiaires afin d'être plus proche du modèle, c'est la balance 

des gris. Nous utiliserons, pour cela, une mire avec différentes nuances de gris. telle la mire de 

Macbeth constituée de 24 couleurs dont 6 nuances de gris [Loz98. Lia87]. Ensuite, le calibrage 

du système d'acquisition consiste à : 

- acquérir l'image de différents objets colorés de référence qui constituent une mire et dont 

les composantes dans un système indépendant du matériel et de l'environnement, comme 

les systèmes (X, Y, Z) ou (L·, a·, b·), sont connues. La mire de Macbeth ou la mire IT8 

sont ainsi souvent utilisées. 

- établir la relation entre les valeurs fournies par le système d'acquisition et les valeurs 

de référence. Cette caractérisation peut être réalisée par des méthodes heuristiques ou 

des méthodes numériques classiques tenes que les méthodes de régression linéaire ou 

polynomiale. 

D1autres aspects liés au bruit de la caméra, à sa sensibilité et sa dynamique ainsi qu'au 

réglage du gain et de l'offset du système de numérisation peuvent également intervenir dans la 

phase de calibrage [MSC97]. 

3.1~ Visualisation d'images couleur 

3.1.3.1 Affichage 

L'affichage des images acquises est généralement réalisé par un écran à tube cathodique, 

appelé moniteur CRT (Cathodic Ray Tube). L'écran comporte une série de bandes colorées 

enduites de phosphores groupées par trois, une pour chacune des couleurs primaires (roug(, 

vert et bleu). Le tube cathodique a pour rôle de bombarder l'écran avec un faisœau d'électrons 

qui va stimuler chacune des trois bandes de phosphores de façon plus ou moins intensr et pro­

duire. selon le principe de la synthèse additive, la sensation de couleur. Pour réaliser l'affichage 

d'une image couleur sur un écran, les valeurs numériques des composantes trichromatiques des 

pixels sont chargées dans la mémoire de la carte vidéo, puis converties en données analogiques 

permettant ainsi de spécifier l'intensité du faisceau. Cette intensité n'est pas proportionnelle 

à la tension générée par la carte vidéo mais suit une loi exponentielle définie par la fonction 

r(x) = x'" où la valeur de, se situe généralement entre 2 et 3. Il convient donc d'appliquer 

une loi inverse afin de corriger cette non linéarité au moment de l'affichage. Celte opération est 

connue sous le nom de correction ganu"a. 
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3.1.3.2 Correction Gamma 

Généralement, le système d'acquisition assure la correction gamma qui consiste à compen­

ser la non-Hnéarité de la sensibilité des tubes cathodiques en agissant sur les signaux vidéo 

acquis. Ce sont donc les valeurs des composantes trichromatiques R. C et B acquises par la 

caméra qui sont gamma corrigées. 

Par exemple~ les chaînes de télévision transmettent des signaux qui sont gamma corrigés. 

Ainsi, pour le standard NTSC Î = 2,2 et pour le standard PAL 1 = 2,8. Notons alors que les 

équations du paragraphe 2.2.2 s'appliquent en réalité à des composantes R. C et B qui sont 

gamma corrigées. Ces composantes sont notées respectivement RI, CI et BI dans la littérature. 

Ceci justifie. en outre, la notation que nous avons adoptée pour les systèmes de télévision au 

paragraphe 2.2.2 du chapitre précédent. La figure 3.2 illustre le principe de la correction gamma 

appliquée ûu'< signaux de lélévision transmis selon le standard NTSC. 

scène ac~uisition 
observée image 

démodulation 

correction 
gamma 

[ ] 
conversion 

conversion 

réponse 
du tube 

modulation 

scèlle 
affichée 

Figure 3.2: La correction gamma est appliquée sur chacune des composantes R, G et 
B des pixels d'une image acquise par une caméra. Ces composantes. qui correspondent 
aux composantes trichromatiques Rs, Cs et Bs des stimuli de couleur d'une scène réelle, 
sont ensuite converties en composantes Y', ]', QI puis en un signal vidéo ou signal com­
posite. Ce signal est transmis au récepteur qui réalise les opérations inverses tandis que le 
tub!.! cathodique de l'écran transforme les composantes gamma corrigées RI, GI el BI en 

composantes RAI, G hf et B M . 

Ainsi, les caméras couleur offrent souvent la possibilité d'effectuer la correction gamma 

sur les signaux rouge, vert et bleu qu'elles délivrent. Ce réglage de la caméra ne servant qu'à 

corriger les. défauts d'affichage d'un écran. il est inutile de l'effectuer dans le cadre du traite­

ment d'images numériques. En effet. il s'agit dans ce cru, de manipuler des images issues d'un 

système d'acquisition correctement calibré dont la couleur des pixels doit correspondre à la 

couleur des éléments de la scène. En revanche. dans le cas où il faut réaliser des mesures co­

ion métriques sur l'image affichée par un écran ou dans un souci de rendu des couleurs sur un 

é.cran, il est nécessaire d'appliquer la correction gamma sur les images couleur. 

Lorsque le<, conditions d'acquisition ne sont pas précisées. il est difficile de détenniner si 

les images couleur à analyser ont subi une correction gamma ou non. C'est le cas, par exemple 

des images rapatriées sur l'internet. Si les images sont gamma corrigées, il convient alors de 
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réaliser l'opération approximativement inverse afin de manipuler des images qui ne soient plus 

gamma corrigées. 

Poynton a largement é:udll .. la correction gamma [Poy93, Poy96, Poy98). Il constate une 

stupéfiante coïncidence entre la fonction de transfert d'un tube cathodique et celle de notre oeil 

qui suit une loi approximativement inverse. En effet. nous avons vu au chapitre 2.2.3 que la 

réponse de notre oeil à un stimulus lumineux n'est pa~ proportionnelle à son intensité mais suit 

une loi logarithmique et la loi de c..orrection en gamma est une loi en puissance très proche d'une 

loi logarithmique. Ainsi, en appliquant une correction gamma sur les composantes fournies par 

le système d'acquisition, nous disposons d'une représentation de la couleur plus proche de la 

perception humaine. Selon Poynton, si la correction gamma n'avait pas été nécessaire pour des 

misons physiques liées à la technologie des tubes cathodiques, elle aurait été inventée pour des 

raisons perceptuelles. 

3.1.3.3 Calibrage de l'écran 

Comme pour l'acquisition des images couleur. nous pouvons donc nous demander com­

ment faire correspondre les composantes trichromatiques du stimulus émis par un écran aux 

composantes trichromatiques réeHes de la couleur à visualiser. lei encore, nous sommes face à 

un problème de calibrage. Ce calibrage peut être effectué par une série de mesures sur l'écran. 

Lozano propose un processus expérimental de calibmge d'un écran [Loz98]. Les mesures effec­

tuées dans le système (X, Y, Z) lui permettent de détemliner les coordonnées trichromatiques 

x et y des primaires et du blanc de référence affichés par l'écran. Il peut alors définir le système 

(RM 1 G!If, B M) relatif à l' écran et y exprimer les mesures réalisées. Connaissant les valeurs 

numériques chargées dans la mémoire vidéo correspondant à chaque mesure, il suffit alors de 

déterminer la valeur de "{ permettant de relier les valeurs de RM' GAlet B M mesurées aux va­

leurs numériques de la mémoire vidéo. En général, il est possible de connaître les coordonnées 

trichromatiques du blanc de référence grâce à la documentation technique du moniteur. En re­

vanche, celles des primaires [R M 1. [G Ml et [BAct! doivent être mesurées pour calibrer l'écran. Si 

nous ne disposons pas du matériel adéquat, il est possible de se reporter aux valeurs préconisées 

par la CIE qui propose les coordonnées trichromatiques x et y d'un écran Wpe. 

3.2 Images ciluleur numériques et systèmes de représenta­
tion 

La couleur des pixels pouvant être codée selon différents systèmes de représentation de 

la couleur, il semble intéressant de mesurer l'influence d'un système de représentation sur les 

traitements de bas-niveau appliqués aux images couleur. Ainsi. il est possible de déterminer 

quel est le système de représentation de la couleur qui permet la segmentation d'une image la 

plus satisfaisante suivant des critères définis. Plusieûrs auteurs ont tenlé de comparer différents 

systèmes de représentation de la couleur afin de répondre à cette question. 
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.Dans un premier temps, nous présenterons différents travaux qui consistent à étudier le 

comportement de méthodes de traitement d'images en fonction des systèmes de représentation 

de la couleur utilisés. Les méthodes citées couvrent un spectre large qui exclut, tout d'abord, 

la segmentation. Ces études peuvent être classées en deux catégories selon que les systèmes de 

représentation de la couleur les mieux adaptés sont déterminés selon un critère visuel ou selon 

un critère numérique. Le critère visuel correspond à une appréciation subjective de la qualité de 

l'image traitée tandis que le critère numérique est fondé sur une mesure quantitative sur cette 

image [BCS98]. 

Dans un second temps, nous nous sommes attachés à présenter les travaux qui mesurent 

l'influence des systèmes de représentation de la couleur sur]a segmentation d'images couleur. 

Ces travaux peuvent également être divisés en deux catégories selon le critère d'appréciation 

choisi. 

Bien que notre étude débouche sur la segmentation d'images couleur, nous ne proposons 

pas directement d'étude bibliographique sur ce thème. Le lecteur intéressé pourra se référer 

à d'autres travaux de thèse [Ult96, Tré98, Raf99]. En fait, l'étude bibliographique que nous 

avons menée porte essentiellement sur l'utilisation et la comparaison de âifférents systèmes de 

représentation de la couleur en analyse d'images couleur. 

3.2.1 Systèmes de représentation de la couleur et traitement d'images 
couleur 

3.2:1.1 Comparaison des systèmes de représentation par critère visuel 

L'algorithme JPEG est un algorithme de compression d'images couleur qui opère dans le 

système (R, C, B). Moroney applique cet algorithme à des images dont la couleur est codée 

dans d'autres systèmes de représentation afin de déterminer celui qui permet d'améliorer la qua­

lité des images qui ont été compressées [MF95]. Les systèmes étudiés sont (R, C. B), (X, }', Z), 

(Y', l', Q'), (L', a', bO), (L·. u', vo) et le système (L, C, H) obtenu à partir de (L', a', bo). Afin 

d'évaluer la qualité de la compression, deux expériences psychophysiques sont propl'sées. Dans 

la première, 24 observateurs doivent juger la c:ualité de la compression de 4 imûges compres­

sées selon 8 taux de compression différents dans les 6 systèmes de représentation de la couleur 

retenus. Dans cette expérience. l'image originale et l'image compressée puis décompressée par 

l'algorithme JPEG sont présentées à tour de rôle à chaque observateur qui doit identifier l'image 

qui a été traitée. L'autre expérience menée avec 25 observateurs est du même type, excepté que 

les images compressées dans les fi systèmes de représentation de la couleur sont comparées 

entre elles pour un même taux de compression. L'observateur doit alors choisir l'image qui 

lui semble de meilleure qualité. L'analyse des données ainsi recueillies montre que les espaces 

perceptuellement uniformes (L 0, aO, bO) et (L', u', v') apponent les meilleurs résultats. Peu de 

différences entre ces deux systèmes sont constatées. Le système (} ", [', Q') donne aussi de 

bons résultats. En revanche cette étude montre que Je système (R, C, H) est le pius mauvais 
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polJr la compression d'images du fait de la redondance des infonnations que portent les trois 

composantes. Enfin, le système (X, Y, Z) ne donne pas non plus de bons résultats, ni le système 

(L, C. H) à cause de la sensibilité et la périodicité de l'infonnalÏon de teinte. 

Dans le cadre de la quantification d'images couleur, Brun quantifie une image dont la 

couleur est codée selon les 5 systèmes de représentation suivants: (R, G, B), (P, r, Q'), 
(L*, 'U., v·), (11,12./3) et un système antagoniste noté (Hl, H2• H3 ) 4 [Bru96]. Sans réaliser 

une étude approfondie, il constate qu'il n'existe pas de système de référence pour la quantifica­

tion d'images couleur et choisit d'utiliser l'espace (Hl. H2' H3 ) car il se déduit facilement de 

l'espace (R. G. B) el correspond à un modèle proche de la vision humaine. Il offre donc un bon 

compromis entre temps de calcul et adéquation à la sensibiiité humaine aux couleurs. 

3.2.1.2 Comparaison des systèmes de représentation par critèl'e numérique 

Berry compare plusieurs composantes couleur afin de déterminer celles qui son, les moins 

sensibles aux conditions d'éclairage [BerS7]. Pour son étude, il considère des comp<, 'Iantes 

spectrales qui ne varient pus directement avec la quantité de lumière émise. Ainsi. plutôt que 

d'utiliser les composantes trichromatiques du système (R, C, B), il analyse les coordOl.iOées 

trichromatiques r, 9 et b et les composantes de teinte et de chroma qui sont évaluées :1 partir 

des systèmes (l",U', F'), (A,C1,C2) et (Il,l2,13). [] mène ainsi une étud.e qui consi'\te à 

analysel' une image composée d·objets de couleurs différentes (rouge, vert, bleu, jaup,!, cyan, 

magenta, noir et blanc) soumis à un éclairage d'intensité variable ainsi qu'à un éclairage fluo­

rescent Il évalue l'histogramme de chaque composante spectrale pour chaque objet observé 

et pour différentes conditions d'éclairage. La valeur représentative de la composante est la va­

leur correspondant au maximum de l'histogramme. Cette étude statistique lui pennet de retenir 

comme composantes invariantes, les trois coordonnées trichromatiques et les trois composantes 

de teinte. Il note d'autre part que, pour des objets de couleurs achromatiques, la teinte est peu 

significative et doit être associée dans ce cas à la composante de luminance. 

Dans le domaine du graphif.me par ordinateur, Schwarz compare le système (R. G, B) aux 

systèmes (Y',!', Q'), (L·, a·, bOl, (I, 5, T) et à un modèle d'opposition de couleurs afin de dé­

tenniner le système le mieux adapté pour la reproduction des couleurs par des écrans à tube 

cathodique [SCB87]. Pour cela, il réalise une expérience d'appariement dans laquelle différents 

observateurs doivent égaliser six fois cinq couleurs différentes émises sur une zone rectangu­

laire de l'écran et ce, dans un délai de trois minutes chacune. Cette expérience est réalisée en 

utilisant les trois composantes des cinq systèmes de représentation de la couleur pour effectuer 

l'égalisation et tient compte de différents modes de contrôle de ces composantes pour chaque 

système (contrôle indépendant des trois composantes (3D) ou contrôle simultané de deux. com­

posantes indépendamment de la troisième (lD+2D». Par combinaison, J'auteur retient ainsi 12 

~L'auteurdonne: Hl = R + G, H2 = R - G et H3 = B - ~. 
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cas. différents. La qualité de l'égalisation est évaluée en fonction de la différence colorimétrique 

entre la couleur à égaiiser et la couleur égalisée ainsi que du temps mis par l'observateur pour 

réaliser l'égalisation. Les résultats indiquent que le système (R, C, B) permet une égalisation 

rapide sans être la plus prédse. Par ailleurs, le système perceptuel (I, S, T) permet l'égalisa­

tion la plus précise sans être la plus rapide. En incluant le mode de contrôle des composantes 

d'égalisation, l'auteur conclut qu'un contrôle ID + 2D est plus rapide qu'un contrôle 3D, mais 

moins précis. 

Shih s'intéresse aux propriétés numériques de plusieurs transformations non linéaires et plus 

particulièrement à la réversibilité de plusieurs systèmes de représentation de la couleur [Shi95]. 

U étudie notamment l'espace ,L·, u·, v*) ainsi que différentes formes des systèmes perceptuels 

(L, C, H) et (J, S, T). La question posée par l'auteur est de savoir quel est. parmi ces systèmes, 

celui qui offre le moins d'erreurs après:Jue chacune de ces composantes ail été codée dans 

J'intervalle de valeurs entières [0,255], puis reconvertie dans l'espace (R, C, B). En effet, les 

transformations du système (R, C, B) vers les autres systèmes entraînent le calcul de valeurs 

flottantes signées qui sont ensuite converties en valeurs entières non signées pour appartenir à 

l'intervalle [0,255] afin d'être stockées en mémoire. Cette troncature et cette mise à l'échelle 

engendrent des erreurs sur la quantification des valeurs transfonnées. Afin de reconvertir les 

données dans le système de base (R, G, B), il faut d'abord recaler ces valeurs dans l'intervalle 

qui était le leur avant qu'elles aient été mises à l'échelle et arrondies, puis utiliser une transfor­

mation inverse engendrant à nouveau le calcul de vaJeurs flottantes signées et, enfin. convertir 

les'valeurs de ces composantes R, G et B en valeurs entières non signées. Les différentes opéra­

tions effectuées successivement engendrent des erreurs et il se peut que certaines valeurs soient 

négatives et d'autres supérieures à 255. Dans ces cas, l'auteur préconise de les fixer respective­

ment à 0 et à 255. L'ensemble de ces procédures engendre donc inévitablement des erreurs sur 

)a quantification des composantes R. C et B. L'étude menée par Shih montre que le modèle de 

cône hexagonal du système (J, S, T) est celui qui offre le moins d'erreurs. 

Pujas s'intéresse plus particulièrement aux systèmes percepluels [Puj96]. 11 étudie ainsi cinq 

de ces systèmes en estimant les fonctions de distribution de leurs différentes composantes. En 

observant ces distributions. il constate que le système (I, S, T) défini par le système J'équations 

(2.65,2.66,2.68) possède les meilleures propriétés statistiques. De plus, la transformation d'un 

système (R, C, B) vers le système (I, S, T) est très pe .. coOteuse en te:nps de calcul. L'auteur 

met aussi en garde contre l'utilisation des systèl1es perceptuels en insistant sur la périodicité 

de la teinte et sa sensibilité pour de faibles valeurs de t\CilU1ation, elle-même sensible pour de 

faibles valeurs de J'intensité. En effet. lorsque la saturation est faible, de petites variations de 

sa valeur peuvent entraînei des variations disproportionnt.es de la teinte qui se révèle donc peu 

significative. n en est de même pour la saturation avec de faibles valeurs rie l'intensité. 

Trémeau note que la discrétisation uniforme du système (R, C, B) entraîne une discréti-
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sation non uniforme du système (L" 1 a*, b*) et donc une métrique non uniforme due à la non 

linéarité des transformations [TKL96. Tré98]. Cette non uniformité implique que le système 

(L., a·, '-1*) permet de différencier des couleurs que nous ne pouvons pas distinguer visuelle­

ment mais, en contre partie, ce système ne permet pas de disposer de certaines couleurs pour 

lesquelles nous percevons une différence. Pour accéder à ces couleurs, il faut que les compo­

santes du système (R, C, B) soient discrétisées sur au moins 10 bits. En mesurant les di fférences 

de coule~,s S moyennes entre toutes les paires de couleurs possibles pour différentes discrétisa­

lions du système (R, C, B), l'auteur conclut que le système (L', a*. b*) n'apporte pas forcément 

de meilleurs résultats en traitement d'images couleur que le système (R. C, B), bien qu'il soit 

perceptuellement plus uniforme. De plus, coûteux en temps de calcul, il n'est donc pas toujours 

adapté à des problèmes de traitement d'images. mais est plutôt conseillé pour des problèmes de 

colorimétrie. 

Van de Wouwer mène une étude afin de déterminer si la couleur permet une meilleure ca­

ractérisation des textures que le niveau de gris et quel est le système de représentation de la 

couleur qui permet de discriminer au mieux des textures couleur [WSLD99]. Ces textures sont 

caractérisées au moyen de la transformée en ondelettes. t\insi, chacune des 30 textures étudiées 

est caractérisée. soit par des signatures d'énergie des différentes transformées en ondelettes si 

les textures proviennent d'images en niveaux de gris ( ID), soit par des signatures de corrélation 

de cr.l/ tr2: .. ",rmées en ondelettes si les textures proviennent d'images en couleur (3D). Les 

différc!1tes tehtures sont ensuite classées par ur. algorithme de classification supervisée qui ana­

Iysè les images de textures dont la couleur est codée selon les systèmes (R, C, B), (U, V,11'), 

(Y', l', Q') et (11, 12J 13) ainsi que les images en niveaux de gris correspondantes. L'auteur dé­

montre que la couleur permet de diminuer les taux d'erreur de classification et que la meilleure 

discrimination des textures couleur est obtenue avec le système (11,/2,/3). 

3.2.2 Systèmes de représentation de la couleur et segmentation d'images 
couleur 

3.2.2.1 Comparaison des systèmes de représentation par critère visuel 

En t 980, Ohta applique l'algorithme de segmentation de Ohlander afin de proposer, dans un 

premier temps, le système de représentation de la couleur (Il, 12, /3) basé sur la tmnsformation 

de Karhunen-Loeve [OKS80]. OMS un second temps, il compare visuellement les résultats Je 

son algorithme appliqué à des images dont la couleur des pixels est codée selon ce nouveau 

système avec les images dont la couleur des pixels est codée selon les sept systèmes: (R, G, B). 

(X, Y, Z), (}~ I, Q), (L", a·, b*), (U" \/*, W·), (l, r. g) et (l, S. T). L'auteur ne propose pas 

de critère quantitatif pour évaluer la qualité des résultats de la segmentation, mais suppose 

SUl différence de couleurs pennel de mesurer l'écart entre deux couleurs en utilisant la distance euclidIenne 
entre les points les représentant dans r espace correspondant au système considéré. Par exemple, dans le système 
(L" ,a·, 0°), la différence de couleu.rs aE:b est donnée par: AE:b = ..j(AL"p + (~a·)2 + (Ab")2. 
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qu'.une sur-segmentation est toujours meilleure qu'une sous-segmentation. Les résultats de ces 

tnlVaux montrent que les systèmes (Il, 12, J3) et (L·, a*, b*) donnent les meilleurs résultats sur 

la plupart des images proposées. Mais, de façon générale, ces résultats sont comparables à ceux 

obtenus en utilisant les autres systèmes. De plus, la transformation du système (R, G, B) vers le 

système (L·. a·, bO) étant plus coUteuse en temps de calcul, il préconise l'utilisation du système 

(11,12,13) pour la segmentation d'images couleur par un algorithme de type Ohlander. 

Daily étudi~ l'influence de différents systèmes de représentation de la couleur sur l'é.alua­

tion des différences de couleur [Dai89]. Il compare ainsi les systèmes (R.G, B), (l,S, T). 

(U,a.,b*), (L:W,C~b,h(jb), (r,g,b) et les trois composantes issues d'une transformation de 

Karhunen-Loeve. Sur une image de scène naturelle, il sélectionne une ligne le long de laquelle il 

mesure les différences de couleurs entre pixels voisins. Cette différence correspond à la distance 

euclidienne entre les composantes des pixels ~odées dans l'un des systèmes précédemment ci­

tés. excepté pour le système (J, S, T) où la différence de co'deurs correspond au maximum 

des différences sur les trois composantes. Chaque système possédant sa propre dynamique, ces 

différences de couleurs sont mises à la même échelle. L'auteur observe alors l'évolution de 

l'amplitude de la différence de couleurs le long de la ligne sélectionnée. 1\ constate que les 

mesures de teinte sont celles qui produisent les différences de couleurs les plus importantes, 

mais explique que c'est aussi la mesure la plus sensible au bruit. C'est ensuite la distance eucli­

dienne, calculée dans le système (R, G, B), qui est la plus sensible aux différences de couleurs. 

Dans un processus de segmentation d'images couleur utilisant des champs de Markov, il montre 

finalement que la métrique utilisée dans le système (I, S, T) engendre une sur-segmentation de 

l'image du fait de la forte sensiblité de la teinte alors que la métrique euclidienne dans l'espace 

(R, G, B) donne des résultats satisfaisants. 

Lim et Lee proposent une technique de segmentation d'images couleur basée sur l'al­

gorithme de classification de données fUIZY c-mealls [LL90]. Leur approche est comparée à 

d'autres approches connues en utilisant deux images dont la couleur est codée dans les diffé­

rents systèmes (R, G, B), (X, Y, Z), (Y', J', Q'), (U, \/, H') et (Il, 12, IJ). Pour chacune des 

approches comparées et pour chacun des systèmes de représentation étudié~. ils discutent de la 

qualité des résultats en comparant une image segmentée manuellement aux images segmentées 

automatiquement Ils montrent que l'efficacité de la segmentation dépend du système de repré­

sentation de la couleur choisi. Réciproquement. le système de représentation le plus efficace 

n'est pas forcément le même selon l'algorithme de segmentation utilisé. Cependant, une ten­

dance générale montre que sur les images testées, les résultats les meilleurs sont obtenus pour 

les systèmes (Il, /2, /3) et (R, C, B). 

Gauch compare trois algorithmes de segmentation d'images couleur appliqués chacun à 

des images dont la couleur des pixels est codée avec les quatre systèmes de représentations 

(R, C,B). (Y', l',Q'); (L*, a*, b") et (L, C, H) évalués à partir du système (U·, "*,11'·) [GH92]. 
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Le~ trois algorithmes de segmentation étudiés sont un algorithme de croissance de régions, un 

algorithme de détection de contours et un algorithme de séparation-fusion. Afin d'évaluer vi­

suellement la qualité des résultats obtenus, l'auteur compare des images naturelles et de syn­

thèse segmentées par chacun des algorithmes aux même images segmentées manuellement. Les 

performances des trois algorithmes testés varient selon le choix du système de représentation 

de 14 couleur. Aucun des systèmes étudiés n'est le meilleur pour tous les algorithmes et c'est 

plutôt le contenu de l'image qui semble influencer le résultat. Ainsi (U, a" bO) et (L, C, H) 

semblent être mieux adaptés à des images extérieures de scènes naturelles tandis que (R, C, B) 

et (yi, l', Q') sont les meilleurs pour des images de synthèse. 

Pour la segmentation d'images couleur, Takahashi, propose d'appliquer l'algorithme de 

classification de données multidimensionnelles ISODATA car il permet de déterminer le nombre 

de classes de pixels d'une image couleur ainsi que leurs centres de gravité [TNA95]. Afin de 

déterminer le système de représentation de la couleur qui est le mieux adapté à la segmentation 

d'images couleur par l'algorithme ISODATA, il segmente l'image dont la couleur est codée se­

ton huit systèmes de représentation différents. L'auteur compare ainsi les systèmes (R, C, B). 

(L·, a* 1 b*), (L·, u·, va) et cinq systèmes perceptuels différents. Il évalue la qualité des résul­

tats de manière visueUe et constate que deux des systèmes perceptuels ainsi que les systèmes 

unifonnes (L*, a·, ba
) et (L·, u·, v*) se comportent le mieux dans l'expérience . 

• Ahmad et Reid mèœnt une expérience sur des images de plantes de maïs soumises à dif­

férentes conditions de culture afin d'étudier la capacité d'un système de vision artificielle à 

détecter les variations de couleurs lors de la croissance des plantes [AR96]. Plus précisément. 

ils comparent les systèmes de représentation de la couleur (R, G, B), (T, g, b) et (I, S, T). En 

observant si les variatbns de couleurs sont détectées ou non en considérant chacune des compo­

santes, les auteurs constatent que le système (I, S, T) est celui dont les composantes permettent 

la meilleure détection. 

Littman étudie l'influence des systèmes de représentation de la couleur sur deux méthodes 

de classification, l'une utilisant le classifieur de Bayes. l'autre basée sur un réseau de neu­

rones [LR97]. Les algorithmes correspondants sont appliqués sur des images dont la couleur 

est codée en utilisant les systèmes (R,G,B), (Y,u,v) et (Y, QRG. QRB) afin de reconnaître 

et localiser des mains dans le cadre de manipulations de laboratoire complexes. Le système 

(Y, u, v) est un système luminance-chrominance où l'axe de luminance correspond à l'axe 

achromatique du système (R, Ct B) et le plan de chrominance correspond au plan défini par 

le triangle de Maxwell du système (R, C, B). Le système (Y. q RG. Q RB) est aussi un système 

luminance-chrominance dans lequel Q RG et Q RB représentent respectivement les ratios de cou­

leurs Rj(J '-C) et Rj(R+B). L'auteur apprécie visuellement les résultats des deux classifieurs 

à l'aide de 'phiques et en conclut que le système (R, G, B) est le mieux adapté. 
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3.2:2.2 Comparaison des systèmes de représentation par critère numérique 

En 1975, afin de segmenter des images couleur, Ohlander considère indépendamment cha­

cune des composantes des systèmes (R, C, B), (J, S, T) et (Y', l', Q') rOh175, OPR78]. À 

chaque itération d'un algorithme récursif, les histogrammes d'une image de scène naturelle 

sont évalués pour chacune des composantes couleur utilisées. Les pics présentés par ces his­

togrammes sont analysés afin de déterminer la composante la plus représentative, c'est-à-dire 

celle pour laquelle l'histogramme présente le pic le plus significatif. Cette composante est choi­

sie pour le seuillage de l'image. Cet algorithme de segmentation est reconduit sur les images 

résultantes de façon itérative. En appliquant son algorithme sur plusieurs types d'images de 

scènes naturelles, il conclut que la composante de teinte est la plus fréquemmer.î sélectionnée, 

tandis que les composantes Y', l' et Q' le sont rarement. 

Afin de déduire les composantes les plus significatives pour la détection de contours dans les 

images couleur, Robinson compare plusieurs composantes couleur lssues des systèmes 

(R, C, B), (y', JI, Q'), (L· 1 a" bOl. d'un système d'axes indépendants (Pl, Pl, P:I) et d'un sys­

tème modélisant la vision humaine (Ci, C2! Cj) [Rob77]. Il applique une méthode de détection 

de contours pour des images à niveaux de gris sur les trois composantes d'une image couleur. 

Cette méthode repose sur la convolution des images avec huit masques directionnels af' n dr dé­

tecter les contours selon huit directions différentes. Pour chaque pixel de "image et pour chaque 

composante couleur, le gradient de module le plus élevé donne la direction du contour. La com­

pa~son des images Je contours est réalisée au moyen de deux mesures quantitatives. l'une 

évalue le contenu énergétique de chaque composante au sein d'un système de représentation de 

la couleur tandis que J'autre, appelée « Edge Activity Index » (EAI). est une estimation,~e la 

supériorité du gradient maximum calculé selon une direction par rapport aux gradients calculés 

selon les sept autres directions. Pour l'image étudiée, l'auteur conclut que le système (R, G, B) 

est le moins performant et que les composantes proches Je la luminance sont celles qui sont les 

plus efficaces. 

Rodrigues étudie l'influence des systèmes de représentation de la couleur (R, C. B), 

(U', V· 1 W'), (L., a*, b*), (A, Cl, C2 ) et (l", P, Q') sur la segmentation d'images couleur par 

la méthode des nuées dynamiques [Rod85]. Pour cela, il maximise un critère b<\Sé sur une me­

sure intégrant les dispersions inter-classe et intrn-classe des classes reconstruites. 11 montre que 

les espaces (R, C, B) et (y', J', 0') sont ceux qui permettent la meilleure segmentation. 

Dans le but de concevoir un système d'incrustation d'images vidéo couleur. Galichet dis­

tingue les pixels appartenant à un fond de couleur umforme des pixels rep:è~entant un objet ou 

un personnage [GaI89]. Otte discrimination s' effer.tue grâce à la distance euclidienne entre les 

composantes couleur. L'auteur se propose de mesurer l'influence des systèmes de représenta­

tion sur la segmentation de 13 images contenant un sujet placé devant un fond bleu SOES dif-
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fé~nts éclairages. Les systèmes analysés sont (R, C, B), (X, Y, Z), (L', l"~, IV), (U*, V*, W'), 

(L\u·,'V*), (L\a·,b*). (l,S,T), (Y,CR,CB) et (11,12,13). La qualité des espaces étudiés 

est déterminée en évaluant l'histogramme des distances euclidiennes entre les composantes des 

pixels de l'image et la valeur moyenne des composantes des pixels d'une image du fond. Cette 

valeur moyenne est détermtnée au cours d'un apprentissage supervisé par la sélection d'une fe­

nêtre représentative du fond. Les systèmes (I, S, T) et (U, \', liV) ne permettent pas de dissocier 

le fond de l'objet. De plus, le système (1,5, T) n'est pas approprié à cause de sa représell­

talion cylindrique qui est inadaptée à l'évaluation de distances euclidiennes et à cause de la 

forte sensibilité de la teinte aux couleurs peu saturées. Les systèmes (R, C, B) et (K. )', Z) n!! 

donnent de bons résultats que si le fond ne présente pas trop d'imperfections et que si les cou­

leurs de l'objet ne sont pas trop proches de ceEe du f('od. La validité du système (Il, 12,/3), 

créé à partir d'images de scènes naturelles, n'a pu être prouvée pour des images de ce type et ce 

système a été abandonné. Les systèmes uniformes (U\ \f*, W·). (L", u' 1 v") et (L·,:1". bO) de 

la CIE donnent de très bons résultats, mais sont particulièrement coOteux en temps de calcul. 

C'est pourquoi Galichet adopte finalement le système (Y, Cn, CB ) avec lequel elle obtient des 

résultats sir:1ilaires à ceux obtenus en utilisant les systèmes uniformes, mais avec des calculs 

beaucoup plus rapides. Enfin. la dimension d~ cet espace est réduite aux seules composantes de 

chrominance (CR. CB ) qui sont peu sensibles aux v...riations d'éclairage. 

Parmi les composantes des systèmes (R, C, B), (r, g, b). (l, S, T), Orteu désire déterminer 

les'plus discriminantes afin de classer trois types de minerai pour j'exploitation de mines de 

sel [Ort91]. Il ajoute à cet ensemble le rapport RIC, issu d'une analyse spectrale des minerais. 

En effet, les différents types de mineraux peuvent être identifiés par la mesure de leur réflectar,,,:e 

dans deux plages de longueurs d'onde proches de celles des filtres vert et rouge des caméras cou­

leur. TI utilise une procédure d'analyse discriminante du type pas à pas de manière à déterminer 

les trois meilleurs attributs parmi ceux de l'ensemb:e (R, C, B, T, g, b. RIC, l, S, T). Le critère 

c~ j pour juger de la qualité d'un ensemble d'attributs et évaluer son pouvoir discriminant 

es. le pourcentage de pixels bien classés par une procédure de décision utilisant des fonctions 

discriminantes. Ainsi, Orteu sélectionne interactivement plusieurs échantillons dont il connaît 

la classe d'appartenance. Ces échantiUons-test sont ensuite classés et le pourcentage global 

d'échantillons-test bien classés est évalué à chaque pas de la pr,JCédure de sélection des attri­

buts pour différents vecteurs d'attributs. Cette étude permet de dégager le système (r, g, RIC) 
comme l'ensemble d'attributs ayant le plus grand pouvoir discriminant pour son application. 

Brunner tente de déterminer le système de représentation de la couleur le mieux adapté à la 

détection des défauts dans des placages de bois parmi les six systèmes (R. C, Bl. (yi. ['. Q'), 

(Il, 12, 13), (1, S, T). (L". c*, v*) et (L·, a., b*) [BMB+92]. Cette étude est étendue à 36 autres 

systèmes monodimensionnels et bidimensionnels car l'auteur considère aussi toutes les compo­

santes et tous les couples de composantes qui découlent des systèmes étudiés. Pour réaliser cette 
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étufle, t'auteur dispose d' i:nages de placage de bois sans défaut et d'images de placage de bois 

avec différents types de défauts. L'outil utilisé est une analyse discriminante quadratique qui se 

déroule en deux étapes. Au cours d'une première phase d'apprentissage des différentes classes, 

un ensemble d'observations est utilisé pour déterminer les paramètres de la règle de décision 

nécessaires à la classification des pixels. Une seconde phase consiste à tester cette règle sur ce 

même ensemble. Cet ensemble est d'abord classé par un expert humain afin de pouvoir mesurer 

la qualité de la séparation des deux classes en comparant le nombre de pixels bien et mal c1as~>és 

par l'algorithme au nombre total de pixels de chacune des deux classes. Les conclusions de ces 

travaux montrent, tout d'abord, que le choix du système tridimensionnel a peu d'influence sur 

les résultats. En revanche. les auteurs constatent que deux composantes. au moins, sont néces­

saires à l'analyse. Brunner conclut que la transformation du système (R, C, B) vers un autre 

système n'est pas justifiée et préconise l'emploi des composantes Ret B qui suffisent à une 

bonne détection de défauts sur les placages de bois en fournissant des résultats proches de ceux 

obtenus avec un système tridimensionnel. Les auteurs ont aussi mené une étude similaire, mais 

en considérant le voisinage de chaque pixel [MBBF91]. Dans ce cas, ce sont les systèmes uni­

formes de la CIE qui s'avèrent les plus efficaces. De plus, la coultur codée sur seulement deux 

des composantes L'" et v· ou L- et b* (l'une représentant la luminance et ,'autre, lachrominance) 

suffit à obtenir une bonne détection des défauts. 

La problématique sOùlevée par Bnmner est reprise par Ade} qui étudie l'influence des sys­

tèœes (R,C,B), (11,12,13), (l, S, T). (D',u·,v·) (L*,a*,b*) ainsi que des 15 couples de 

composantes appartenant à chacun de ces systèmes sur la détection de défauts dans des placages 

de bois [AWHV93, Ade94]. Une phase d'apprentissage permet de modéliser chaque classe de 

défaut ainsi que la dasse de bois sain par leurs centres de gravité et leurs matrices de covariance, 

évalués dans dacun des systèmes de représentation. Ces paramètres permettent de déterminer, 

pour chaque classe, la distance de Mahalanobis maximale entre le centre de gravité et un point 

de 111 classe. Ainsi, Adel détermine pour chaque classe un hyperellipsoïde englobant toutes ses 

observations et ce, pour chaque système de représentation analysé. Ceci pemlet l'évaluation 

du pouvoir discriminant de chaque système de représentation de la couleur. En faisant varier, 

pour chaque classe et pour chaque système de représentation, la distance de Mahalanobis de sa 

valeur maximale à zéro, il considère des hyperellipsoïdes de plus en plus petits. Pour chacun 

d'eux, il évalue alors deux paramètres pemleUant de comparer, d'une part, le nombre de points 

appartenant à la classe considérée qui sont à l'intérieur de l'hyperellipsoïde au nombre total 

de points de cette classe et d'autre part, le nombre de points appartenant à la classe considé­

rée qui s0nt il. l'intérieur de l'hyperellipsoïde au nombre total de points situés à l'intérieur de 

celle-ci. L'hyperellip'Oïdc optimum correspond à une distance de Mahalanobis pour laquelle le 

produit entre ces deux paramètres est maximum. En évaluant ce produit pour chaque classe ct 

pour chaque système de représentaùon de la couleur. le pouvoir discriminant du système consi­

déré peut alors être évalué en sommant les mesures faites sur les différentes classes. L'auteur 
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coqstate alors que les systèmes étudiés, tridimensionnels ou bidimensionnels, donnent des ré­

sultats relativement proches. Afin de réduire le coUt en temps de calcul, il est pos.sible de choisir 

les deux meilleures composantes de chaque système sans perturber de façon significative les 

résultats obtenus avec les trois composantes. Adel note cependant que les systèmes (L·, '11., v·) 

ou (L*, u*) et (L*, a*, b·) ou (L*, a*) se démarquent des autres systèmes. Il conclut également 

que les différences observées ne justifient pas leur utilisation car leur mise en oeuvre est coû­

teuse en tpmps de calcul. Il note aussi que le système (R. G, B) est celui qui fournit les moins 

bons résultats. Il choisit donc le système (11,12,13) quj offre le meilleur compromis entre la 

qualité de la classification et le temps de calcul. 

Liu et Yang proposent un algorithme de segmentation d'images couleur rnultirésolution 

ainsi qu'un critère numérique évaluant la qualité du résultat [LY94]. Ce critère pénalise les 

images sur-segmentées.. Us appliquent leur algorithme sur deux images de synthèse et deux 

images réelles en uti1isant différents systèmes de représentation de la couleur el mesurenlla qua­

lité des résultats avec le critère proposé. Ils comparent ainsi les systèmes (R, C, B), (l, S. T), 

(Il, 12,13), (L·, a\ b*), (X, Y, Z) et (y', l', Q') et concluent qu'il n'existe pas de système de 

représentation idéal pour toutes les images. Cependant, ils constatent globalement que le sys­

tème (Il, 12, 13) est celui qui fournit les meî1leurs résultats tandis que le système (J, S, T) est 

le plus mauvais. En effet, quand les valeurs de R, G cl B sont identiques, la teinte n"cst pas 

définie et lorsque la somme de ces valeurs est faible. la saturation est non significative. 

'En vue de segmenter des images couleur, Lee compare plusieurs systèmes de représentation 

de la couleur en mesurant la corrélation rotre leurs composantes [LCK94 J. Parmi les systèmes 

(R, C, B), (1, 'f,g), (X, Y, Z). (l", r, Q'). (L*, a*, bOl. (U", ~", lV'), (I, S. T), (11,/2,13) et 

(11,/2,13) normalisé 6, ainsi qu'un système issu d'une transformation de Karhu"Ien-Loeve et 

un système de coordonnées polaires, il constate que la transformation de Karhunen-Loeve cor­

respond au système le mieux adapté à la segmentatiùn d'images couleur à condition que les 

régions à extraire soient approximativement connues a priori. Dans le cas contraire, il conclut 

que les systèmes (11,/2,13) normalisé, (Yl' Y2, Y3) et (J,Lg) sont les meilleurs mais corres­

pondent à des transfonnations non IinéIDres et peuvent donc être sensibles à de faibles variations 

de couleur dans ce'.tains cas. Le système Je mieux a~apté à la segmentation et qui correspond 

à des transformations linéaires est le système (11./2,/3). Notons que Lee aboutit aux mêmes 

conclusions que Ohta [OKS80]. 

Carron étudie différents systèmes perceptuel.s en comparant les volumes obtenus par trans­

formation du cube des couleurs et en observant l'évolution des informations de teinte et de 

chroma (ou saturation) lorsque les valeur:, de R. C et B varient [Car95}. Il étudie ainsi un 

système (I, S, T), un système (L, C, H) (évalué à panir du système (} ", l'. Q') et un nouveau 

°Dans ~e système. les composantes [2 et 13 wnt nonnalisées par Il qUi représcn!e une composante de lumi­
nance dans le système d·Otha. 
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sysJème perceptuel de la famille des systèmes de coordonnées polaires qu'il appelle ~T~ L, (').11 

montre que le cube des couleurs subit une défonnation dans les systèmes (I, S, T) et (L, C, H) 

mais non dans le système (T, L, C). La teinte évaluée dans le système (L, C, H) entraîne une 

mei1Ieure discrimination de certaines couleurs mais au détriment de plusieurs autrf's. La satu­

r::on montre une évolution plus irrégulière dans le système (1, S, T) ainsi qu'une singularité à 

l'origine. La conclusion de ces travaux est que la transfonllation perceptuelle (T, L, C) propo­

sée par J'auteur est ceUe qui semble la plus appropriée à la segmentation d'images couleUl mais 

que la pertinence de l'information de teinte varie de façon croissante en fonction du niveau du 

chroma. 

Taouil utilise;es composantes issues des systèmes (R, G. B), (r, g, b), (I, T. 5), (A, CI. C2 ) 

et (L, C, H) (évalué à partir de (A, CIl C2) pour définir une composante unique appelée va­

riable de séparation [fa095]. La couleur des pixels d'images dermatologiques est codée selon 

cette composante de séparation afin de détecter les contours de lésions naeviques. Ces mêmes 

composantes sont ensuite utilisées pour définir différents paramètres photométriques décrivant 

les différents types de lésions. Pour chacun de ces paramètres, évalués selon les différentes 

composantes de l'ensemble (R, G, B, T,g,b, l, T, S, A, Ct. C}., C, 1/), il mesure la robustesse 

(c~mstallce des paramètres pour différentes conditions d'acquisition) et le pouvoir séparateur 

\pouvoir dise "iminant des paramètres). La robustesse d'un paramètre est définie comme le mp­

port entre son étendue (caractéristique de dispersion) et sa moyenne. Elle est évaluée pour dif­

fé~ntes conditions d'acquisition. Si la robustesse d'un paramètre reste inférieure à un seuil en 

faisant varier les conditions de prise de vue, ce paramètre est dit robuste. Le pouvoir séparateur 

est une mesure de la v&riation moyenne d'un paramètre en fonction du type de lésion. Cette 

étude lui pel11'~~ de retenir un ensemble de paramètres adaptés à la classification des lésions 

afin de détecter automatiquement des mélanomes. 

Guzman de Leon utilise l'analyse en composantes principales (ACP) afin de segmenter des 

images colposcopiques en couleur [Guz97]. Parmi 20 systèmes de représentation de la cou­

leur tes plus couramment utilisés, il recherche celui qui est le mieux adapté à la détection de 

régions d'intérêt après avoÎr effectué une analyse en composantes principales sur les données 

représeiltées dans chacun de ces systèmes. Le critère utilisé pour déterminer le meilleur sys­

tème de représentation de la couleur repose sur la détection de régions d'intérêt (lésions) par 

des méthodes de regroupement L'auteur utilise 3 méthodes différemes de regroupement ainsi 

que 2 combinaisons de ces méthodes et analyse 12 images colposcopiques pour la recherche 

du meilleur système. Une première étude sur les résultats de la segmentation lui permet de re­

grouper les systèmes qui donnent des résultats semblables.. Il obtient 6 groupes différents. Puis, 

en considérant le temps de calcul et la détection des cellules. il sélectionne le meilleur système 

de ch: . 'e groupe. Notons que pour un des groupes. il retient deux système-s car l'un d'eux. le 

système (L· , a~ , b*}o pennet une très bonne détection mais est cofiteux en temps de calcul tan-
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dis,qu'avec le système (r, g, b), la détection est un peu moins bonne mais les calculs sont plus 

rapides. Enfin. une nouvelle étude comparative entre les 7 systèmes retenus permet de conclure 

que le système le mieux adapté à la segmentation d'images colposcopiques en utilisant une ana­

lyse en composantes principales est le système (L·, a* , b-). Celui-ci peut être remplacé par le 

système (r,g.b) si une réduction du temps de traitement s'avère nécessain:;. 

RakotomalaJa eruJie l'influence des systèmes de représentation de la couleur sur la détC".-.:tion 

des contours des vaisseaux rétiniens dans des images couleur de fond d'oeil (Rak99]. Pour cela. 

l'auteur construit plusieurs images test contenant un disque lormé de pixels appartenant aux 

corps des vaisseaux el ùne région périphérique formée de pixels représentati . de la rétine dé­

pourvue de vaisseaux. Un bruit blanc gaussien est ajouté sur chaque image pour simuler le bruit 

pouvant provenir de l'acquisition des images. Après conversion de la couleur des pixels dans 

les différents systèmer (R, G, B), (X, Y, Z), (Il, 12J3), (A, Cl, C2 ), (I, S, T), (L«, a*, b*) et 

(L· , u· ! v·). un algorithme de détection de contours est appliqué f ~ les images test. Cet algo­

rithme e.;t basé sur ie calcul du gradient vectoriel selon la méthode de Di Zenzo associée au 

filtre récursif de Deriche. La position du contour séparant les deux régions contenues dans les 

images test étant connue, il est alors possible d'évaluer quanti1ativement la qualité des CO!1tours 

détectés grâce au critère d'Abdou et Pratt. Ces mesures, réalisées sur une série de 10 images 

test, mettent en évidence que les systèmes (L.,a*,b·) et (V, u·, v*) sont les mieux adaptés 

pour la dét~tion des contours des vaisseaux rétiniens. 

Lezoray definit une méthode générale se basant :iur des mesures quantitatives afin de clas­

serIes systemes Ge représentation de la couleur tR, C, B), (X, Y, Z), (L., a'. b*). (L *, u*, v·). 

(l, S, T) et le système (L, C. H) ~valué à partir du système de Garnay, selon leur pertinence 

pour un problème donné [LezOO]. La méthode se base sur r extraction du contraste ceuleur 

d'une image qui permet de caractériser la dispersion cfes couleurs vis-à-vls du problème trailé. 

Le contraste couleur l.ocal est défini comme la ùistance euclidienne maximale entre la couleur 

du pixel considéré el celles de ses huit voisins. Aprè..s avoir segmenté manuellement une image 

d'apprentissage afin d'isoler les objets ou les zones à reconnaître, il estime le contraste couleur 

global comme la somme des contrastes couleur locaux calculés pour des pixels correspondant 

à des frontières.!ntre deux régions de l'image d'apprentissage segmentée. Le système de repré­

sentation pour lequel le contraste couleur global est maximum est le mieux adapté au problème 

de segmentation donné. Lezoray conclut que Je choix d'un système de représentation de b 

couleur est fortement lié au problème considéré. 11 applique sa méthode à la cytologie des sé­

reuses et à J'étude des noeuds dans les planches de !Jois. Dans la première application, il trouve 

que le système (R, G, B) est celui qui permet d'eAtraire au mieux ks régions cytoplasmique~ 

des images ainsi que les régions nucléaires. Dans la seconde application, le système (J, S, T) 

s'avère le mieux adapté pour extrairt; différents types de noeuds dan& dcSi images de planches 

de bois. 
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3.~.3 Conclusion 

Les différents travaux que nous venons de citer ne pennettent pas de dégager un système 

de représentation de la couleur adapté à tous les traitements et à toutes les image~. Bien au 

contraire. nous nous sommes rendus compte que le choix d'un système est d'abord fonction 

de l'application consioérée, c' .:st-à-dire du type d'image traitée. Ainsi de nombreux auteurs 

réalisent une étude préalable sur les images qu'ils doivent analyser en vue de déterminer le 

système de représentaüon le plus adéquat, puis ils se limitent à "utilisation de ce système. 

Les critères utilisés sont soit visuels, soit numériques et se limitent au cas des images analy­

sées et aux algorithmes utilisés. En effet, la démarche souvent employée est de traiter une image 

par un algorithme puis de juger des résultats soit visuellement '~oit par la mesure d'un taux d'er­

reur. L'algorithme utilisé ~t le critère d'évaluation de la qualité d'un système influencent donc 

aussi le choLx de celui-ci. Le temps de traitement lié à la transformation de l'espace (R, C, B) 

est souvent aussi un critère de choix. 

Enfin. plusieurs auteurs constatent que le caractère tridimensionnel de la représentation de la 

couleur n'est pas toujours nécessaire et que deux composantes peuvent suffire pour le traitement 

des images couleur. 

Très peu d'auteurs s'arrêtent sur le codage de la couleur des im?ges analysées. Or, celte 

phase de codage peut influencer la comperaison des systèmes de représentation de la couleur. 

C'çst pourquoi nous proposons de J'étudier dans la prochaine partie de ce chapitre. 

3.3 Codage des systèmes de représentation de la couleur 

Nous avons vu que la couleur des pixels est généralement codée sur 3 x 8 bits. Les va­

leurs des pixels de ces images appartiennent donc à l'intervalle de valeurs entières non signées 

[0, 255J x [0,255] x [0,255]. Lorsque nous désirons convertir une ima5e dans un autre système 

de représentation de la couleUl, appanût le problème de la dynamique des valeurs transfolmées. 

En effet. si les composantes tri chromatiques d'une coule'.: codée sur 8 bits varient entre 0 et 

255. il n'en est pas forcément de même lorsqu'elles ont subi une transformation. Il se peut 

qu 'une valeur transformée soit supérieure à 255 Olt inférieure à 0 et qu'elle appartienne à un 

intervalle de valeurs réelles signées. Nous verrons, dans un premier temps, que cette non homo­

généité peut pose·r plusieurs types de problèmes en traitement d'images. Dans un second temps, 

nous proposons une méthode de codage des systèmes de représentation de la couleur en vue de 

pallier ces problèmes. Enfin, nous appliquons la méthode de codage proposée aux différentes 

familles de systèmes que nous avons présentées au chapitre précédent. paragraphe 2.5. 
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3.~.1 Codage des systèmes de représentation de la couleur et ~na­

lyse d'images couleur 

La transfQrmation du système (fi" G, B) en un système quelconque que nous notons 

(Tt, T2t Ta) où Th T2 et Ta sont les composantes transformées, modifie souvent la dynamique 

des composantes couleur. Ainsi, l'intervalle de '\ leurs entières non signées [0,255] auquel ap­

partiennentJes valeurs de chaque composante R. G et B se transforme en un intervalle de 

valeurs réelles signées ayant d'autres bornes. Ceci peut poser plusieurs types de probièmes en 

traitement d'images tels que: 

- le stockage en mémoire: les composantes des pixels d'une image couleur sont ~tN!kées 

~ur 3 x 8 bits. Afin oe stocker des images dont la couleur des pixeis est représentée 

selon un s}'-~ème de représentation quelconque. il faut donc assl~rer que la transfonnation 

associée au système fournisse des valeurs entières c()(\ables sur 8 bits. 

- l'affichage: dans la mémoire d'une carte vidéo. les valeurs numériques sont stockées sur 

3 x 8 bits. Afin d'afficher des images couleur en utili~t différents systèmt:s de représen­

tation,. il faut coder ces images de sorte qu'eUes respectent le format de la mémoire de la 

carte vidéo. 

- l'évaluation d'histogrammes: la comparaison d'histogrammes dMs différents systèmes 

de représentation de la couleur ne peut s'effectuer que si lu modalités de ces histo­

grammes appartiennent au même domaine . 

..... le calcul de distances euclidiennes: la distan. e euclidienne est très utilisée aussi bien en 

traitement d'images qu'en colorimétrie. Elle permet d'évaluer les différences de couleur 

et a servi comme métrique pour la conception de plusieurs systèmes de la ClE. La com­

paraison de distances euclidiennes elltre deux couleurs codées selon différents systèmes 

de reF'ésentation ne peut s'effectuer que si les axes de l'espace de représentation ont une 

dynamique comparable. 

Toutes ces raÎSQns prouvent la néces:.~ité de réaliser un codage des systèmes de représentation 

de la couleur de teHe sorte que la dynamique des ~ornposantes codées notées T:. T~ et T.~ soit la 

même que celle des composantes R G et B. Ce codage, dont le principe est illustré figure 3.3. 

consiste à décaler. normaliser et arrondir les valeurs de:s composantes transfonnées Th Tz et Ta 

tout en tenant compte des pro.tlfÎétés intrinsèques du système correspondant. 

R Tl r: 
G Transfmmation Tl Codage T~ 
B Ta ft 

[0,25513 R" fO.255]3 

flgqre 3'; ~ COOagedessystèmes de représentation de la couleur. 
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.Peu d'auteurs ont abordé le codage des systèmes de représentation de la couleur dans le 

cadre de la segmentation d'images couleur. Les seules rérërences dont nous avons eu connais­

.;unee sont présentées dans ce qui suit. 

En 1976, Kender étudie trois composantes couleur utilisées dam l'analyse des scènes na­

turelles en couleur: '1 saturation (5), la teinte (T) et la coordonnée trichromatique (r. 9 ou 

b) [Ken76]. Une analyse statistique mor.tre que les différentes transformations associées à ces 

composantes présentent des singularités, c'est-à-dire qu'il existe des valeurs du vecteur [R GE] 

pour lesquelles ces composantes sont indéfmies ou autour desquelles il existe une forte sensi­

bilité pour de faibles variations de couleur. De plus, il montre que. ,Jour un ensemble de cou­

leurs réparties unifonnément dans l'espace correspondant au système (R,G', R), les transfor­

mations proposées engendrent des répartitions non unifonnes dans les espaces corresl1ondant à 

de « faux » modes et de « fausses» vallées dans les histogrammes correspondants. Enfin, en 

faisant varier le pas de quantification des composantes R, G pt B et celui des composantes trans­

fonnées S, T et T, 9 ou b, il remarque que la discrétisation du système (R, G, B) et le codage 

des composantes transfonnées influencent significativement ces phénomènes. De ce fait, les al­

gonmmes de segmentation d'images qui sont affectés par ces problèmes Pf'~1 vent engendrer de 

mauvais résultats. 

Nous avons vu au chapitre 2, paragraphe 2.1.3.2, que (''-lIa propose les coefficients d'une 

matrice de transfonnation du système (R, G. El vers le système (X, }", Z) de telle so~e que les 

composantes trichromatiques X. }" et Z aient la même échelle de valeurs que les composantes 

tri~hromatiques R, G et B. 

Daily mesure des différences de couleur en utilisant la distance euclidienne calculée dans 

différent:; ~ystèmes de représentation fDai89]. Pour comparer .:es mesures, il doit d'abord les 

nonnaliser. 

Afin d'évaluer le comportement numérique de certains systèmes de représentation de la 

~ouleur, Shih tnmsfonne le système (R, G, B) vers d'autres systèmes de représentation dont 

chacune des composantes est codée dans l'intervalle [0,255]. Puis il réalise la transfonnation 

inverse afin d'estimer les erreurr, dues au codage et à l'inversion de ces systèmes [Shi95]. 

Pujas. qui étudie les systèmes perceptuels, multiplie la valeur de la saturation qui est com­

prise entre 0 et 1 par 255 afin d'ot:-~enir une échelle de valeurs comprises entre 0 et 25.5 [puj961. 

Afin d'évaluer une mesure de ontraste couleur en tout pixel d'une image codée avec n'im­

porte quel système de représentation de la couleur, Lezoray nonnalise entre 0 et 255 les com­

posantes du système considéré, ce qui lui penner de comparer ces différent ... systèmes par une 

mesure de contraste couleur global sur une image 

Nous avons déjà proposé une méthode de codage des systèmes de représentation de la cou­

leur légèrement différente de celle que dOUS allor.s présenter [VMP971 Dans cette précédente 

méthode, nous introduisions la notion de séparabilité des composantes d'un système de repré­

sentation de la couleur. J a séparabilité d'une composante par rapport aux autres est défiOle selon 

qu'elle peut être considérée. par construction, indépendamment ou non des autres composantes. 
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NOllS proposions alors trois types de codage: le codage des systèmes pour lesquels les compo­

santes ne sont pas séparables (systèmes de primaires), le codage des systèmes pour lesquels les 

trois composantes sont séparables (systèmes perceptuels et systèmes d'axes indépendants) et le 

codage des systèmes pour lesquels une composante est sépararl~ des deux autres qui ne le sont 

pas (systèmes luminance-chrominance). Cette méthode de codage ne nous semblant pas res­

pecter les prupriétés de certains systèmes de représentation de la couleur. nous l'avons modifiée 

pour aboutir à la méthode que nous présentons ici. 

3.3.2 Méthode de codage proposée 

La figure 2.12 de la page 86 indique comment nous regroupons par familles les systèmes de 

représentation de la couleur en fonction de leurs propriétés. Ainsi, les systèmes de la famille des 

systèmes de primaires sont formés de composantes qui représentent la couleur seion le principe 

de la trichromie. La famille des systèmes luminance-chrominance regroupe les systèmes sépa­

rant la luminance de la chrominance. Les systèmes perceptuels caractérisent la couleur en trois 

composantes subjectives indépendantes les unes des autres et les systèmes d'axes indépendanLIi 

décorrèlent l'infomlation couleur. Tous ces systèmes de représentation et leurs transformations 

respectives sont définis en prenant comme hypothèse que la couleur est représentée par trois 

entités non dissociables qui respectent. des propriétés physiques, psychologiques et physiolo­

giques. La phase de codage d'un système doit s'effectuer de telle sorte que le calcul d'une 

distance euclidienne entre deux point\) représentant deux couleurs soit cohérent avec les pro­

priètés du système considéré. L'enveloppe, le lieu, le svlide ou le ganlUt associé à un système 

rie représentation ne doivent pas être ôMormés par le codage. Ainsi, le calcul des valeurs de 

norm;1lisation et de décalage doit être réalisé en considérant l'ensemble des troi~ composantes 

d'un système. Nous appellerons un tel codage, un codage non séparé. 

Ce codage ne peut pas s'appliquer aux systèmes perceptuels car la distance euclidienne n'y 

a pas de sens. En effet, la composante de teinte, représentér :-,ar un angle, est périodique. Nous 

leur appliquerons donc un codage séparé où les valeurs de normalisation et de décalage sont 

évaluées séparément pour les trois composantes [VMPOOb]. 

3.3.2.1 Principe et notations 

Le codage d'un système de représentation de la couleur (Tl, T2 , Tl) s'effectue en plusieurs 

étapes successives. Il s'agit de : 

- Décaler les valeurs des composantes de telle sorte qu' elles soient non sibnée~. Cette 

opémtion nécessite de connaître la valeur minimale que peut prendre chacune des com­

posantes du système considéré. 

- Nonnaliser les valeurs décalées des composantes de telle sorte qu' elles apptirtiennent à 

l'intervalle [0,255]. Cene opémtion nécessite de connaître la dynamique de chacune des 

composantes du système considéré. c'est-à-dire leurs valcmrs maximales et minimales. 
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- Arrondir les valeurs décalées et normalisées des composantes afin d'obtenir des valeurs 

entières. Nous choisissons d'arrondir à l'entier le plus proche. 

Pour cela, nous notons mk la valeur minimale de la composante Tk (k = 1. ... ,3) du sys­

tème considéré et Mk• sa valeur maximale. La grandeur m.k permet de déterminer la valeur du 

décalage à effectuer. La grandeur ~k = Ah - mk représente la dynamique de la composante 

considéré et permet de dé:erminf!r un coefficient de normalisation en fonction de la dynamique 

des valeurs des composantes R. Cet B (en général, 255). 

Un système de représentation de la couleur peut nécessiter plusieurs transformations à partir 

des composantes R, C et B. Par exemple, le système (L $, a·, b·) est évalué à partir des compo­

santes X. Y et Z qui sont elles-mêmes déduites des composantes R. G et B. Dans ce cas, nous 

considérons que les composantes L·. a* et b· sont calculées à partir des composantes R. G et B 

sans codage intermédiaire des composantes X, F et Z. 

3.3.:l.2 Codage séparé 

Le codage séparé consiste à coder chaque composante Tk indépendamment des deux autres 

selon l'équation: 

(3.1 ) 

L'application du codage séparé implique que les valeurs des composantes sont multipliées par 

un coefficient de normalisation qui est propre à chacune des composantes. ce qui est intéressant 

lorsque les dynamiques des composantes d'un système sont très différentes. Nous appliquerons 

le codage séparé exclusivement à la famille des systèmes perceptuels. 

Nous avons vu au paragraphe 2.1.3.2 du chapitre précédent que Ohia applique un codage 

séparé au système (X, l'0, Z). U propose ainsi d'utiliser l'équation A.8 (illuminant C - primaires 

FCC). Si nous calculons les coordonnées trichromatiques l et y des primaires [RF], [CF] et 

[BP} après avoir réaiisé un codage séparé. nous obtenons les valeurs Ir = 0,67-1 et Yr = 0,326 

pour la primaire [R]. Ig = 0,224 et Yg = 0,743 pour [G] et Ib = O. lû2 et Yb = 0,090 pour 

[B]. De même, les coordonnées trichromatiques de l'illuminant C sont alors IlL' = 0,333 et 

Yt/J = 0,333. "1ous constatons qu'en appliquant un codage séparé au système :X,}·. z). ces 

coordonnées ne correspondent plus à celles présentées dans les tableaux 2.2 et 2.3 page 59. 

Ceci est dO au fait qu'un coefficient de normalisation différent est appliqué sur chaque ligne de 

la matrice de pa~sage. Cela revient à considérer un autre blanc de référence et d'autres primaires. 

Les propriétés colorimétriques du système ainsi codé ne sont donc plus respectées. 

De même. nous avons vu au paragraphe 2.2.1 que les systèmes perceptuellement uniformes 

tentent à réduire les disproportions des ellipses de MacAdam qui représentent des ensembles 

de couleur pour lesquelles nous ne percevon:.. pas de ditférence. En réalisant un codage séparé 

sur ce type de système, nous appliquons, en fait. un coefficient de nomlalisation différent sur 

les transformations correspondantes. Les ellipses de MacAdam s.e trouvent alors modifiées et 

peuvent être à nouveau disproporti(\qnées. n faut donc prendre garde à ne pas appliquer un 

tel type de cod1.ge aux systèmes perceptuellement uniformes. C'est pourquoi nous proposons 
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d'appliquer un codage non séparé à de tels systèmes. Afin d'illustrer ce phénomène. nous avons 

tracé sur la figure 3.4(b), une ellipse représentée dans le système (u* 1 b*) dont les composantes 

sont codées avec un codage séparé. En comparant cette figure avec la figure 3.4(a), où l'ellipse 

est tracée dans le plan (a'. bO) non codé, nous constatons que les proportions de J'ellipse ainsi 

que son orientation ont été modifiées par le codage séparé. 

b' 
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b' 128 

125 

---------~-~~-l 
, 100 

----
64 

64 128 192 255 
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1 (b) Codage séparé. 
1 L> 

0 
;., 

50 
Q 

fY.' , 

25 192 
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a' 
100 L-~ 
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(a) ellipse dans le plan (u", b"). ~~ ______ ~ __ ~ __ ~1 
o 64 128 192 255 

a" 

(c) Codage non séparé. 

Figure 3.4: Application des codages séparé et non séparé à une ellipse représentée dans 
le système (a'. b·). Nous condidérons donc que (Tl. T2 • T3 ) = (L', a", b·). Ainsi, j.:t et 
~3 correspondent respectivement à la dynamique de valeurs des composantes u' et b". 
Les distances Dl et D2 sont égales dans le système (a", b') (figure 3.4{a»), ce qui signifie 
qu'il n'y a pas de différences perceptibles entre I~ couleurs conespondantes. Le codage 
séparé (figure 3.4(b» modifie cette propriété (D~ =/: D;) alors que le codage non séparé 

(figure 3.4(c}) la conserve (D~ = D;). 
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3.3 .. 2.3 Codage non séparé 

Le codage non séparé consiste à coder chaque composante n en tenant compte des deux 

autres. Pour cela. il faut d'abord déterminer la composante Tk du système de représentation 

considéré qui présente la dynamique maximale, que nous notons .:lmax' telle que: 

(3.2) 

Le codage de chaque composante est alors réalisé selon l'équation suivante: 

(3.3) 

Le codage non séparé permet d'appliquer un coefficient de normalisation identique sur chacune 

des composantes d'un système de représentation de la couleur. 

Par exemple, e'1 appliquant le codage non séparé au système (X, }', Z) précédent, la matrice 

de passage (équation A.6) devient: 

r 
0,514 

P = 0,253 
0,000 

L. 

0,147 0,169] 
0,497 0,096 . 
0,056 0,944 

(3.4) 

Avec cette matrice, r.ous obtenons Ir = 0,67, Yr = 0,33, Ig = 0,21, Yg = 0, il, Ib = 0,14, 

Yb .= 0,08, Iw = 0,310 et Yw = 0,316, ce qui correspond bien aux valeurs données aux 

tableaux 2.2 et 2.3. 

De même, en appliquant un tel codage aux systèmes perceptuellement uniformes. la forme 

des ellipses de MacAdanl est conservée tandis ql~'! leurs proportions et leurs orientations peuvent 

être modifiées. Sur la figure 3.4(c), où un codage non séparé du système (L 0, aO
, b·) a été appli­

qué, nous observons que ni l'orientation ni tes proportions des ellipses ne sont modifiées. Elles 

ont simplement subies une homothétie. Ainsi deux couleurs qui sont à égale distance d'une 

autre couleur, reste à égale distance de cette couleur après codage, ce qui n'est pas le cas en 

utilisant un codage séparé. 

Afin de respecter leurs propriétés colorimétriques. nous préconisons d'appliquer le codage 

non séparé aux familles des systèmes de primaires, des systèmes luminance-chrominance et aux 

systèmes d'axes indépendants. 

Il peut cependant paraître paradoxal d'appliquer le cv...:lge non séparé aux systèmes d'axes 

indépendants que nous avons présentés au chapitre 2. La transformation du système (R, G, B) 

vers un tel type de système s'effectue grâce à une matrice de passage. Le codage non sépare 

consiste donc à normaliser, avec le même coefficient. chaque ligne de la matrice. ce qui permet 

de la conserver à un facteur de normalisation près. Un codage séparé aurait modifié la matrice de 

passage ;Jar l'application d'un coefficient de normalisation différent sur chaque ligne, et donc, 

le système en découlant. 
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3.~.3 Application 

Nous appliquons le codage séparé aux systèmes perceptuels et le codage non séparé aux 

systèmes de primaires, aux systèmes luminance-chrominance et aux systèmes d'axes indépen­

dants. Pour les différents systèmes (Th T2, Ys) appartenant à ces familles, nous calculons ks 

valeurs mk et JI/,: que nous consignons en annexe dans un tableau où figurent aussi les valeurs 

des composantes des vecteurs couleur [Rmk Gmk BrnJ et [RMk G IIlk BAd correspondant res­

pectivement à mk et Alk. Pour le codage non séparé, nous y ajouterons aussi la valeur ..:lma.r. 

Un modèle de ce tableau est donné tableau 3.1. 

Il Il Il 
m/.: ml [Rn'I Gm ! Bmll m2 [Rm2 Gml Bm2 l 1Tl3 [Rma Gm3 Bm3 ] 

lvh MI [RM! CM! BMI ] .M2 [RM2 CM2 BM1 J M3 [R"./J C,\/J BM3 ] 

ilmax max (il l , 6...a, ~3) 

Tableau 3.1: Codage d'un système (Tl, T2, T.·d. 

Il faut noter que plusieurs vecteurs couleur différents peuvent conduire à une même valeur 

extrême m/.: ou M/.:. Par exemple, différentes combinaisLll') du vecteur [R G Bl mènent à la 

valeur maximale Ml de la composante r du système (r, g, b). Ainsi, pour les combinaisons 

[10 O}, [1280 O} ou encore [255 0 0], nous obtenons Ml = 1. Dans ce cas, nOJS nous limiterons 

à ne fournir qu'un seul de ces vecteurs dans le tableau 3.1. 

Par ailleurs, il est fréquent que ce vecteur coulem corresponde à la couleur noire ([O 0 0]) 

ou ~Ianche ([255 255 255]). Même si cela peut paraître évident, nous spécifierons tout de même 

ces vecteurs. 

3 3.3.1 Systèmes de primaires 

Systèmes (R, C, B) 

Le système (R, C, B) est le système de représentation de la couleur dans lequel les images 

sont numérisées. Les valeurs de", çomposantes R, G et B dépendent donc du système d'acquisi­

tion utilisé. Lorsque les composantes de ce système sont codées sur 8 bits. leurs valeurs varient 

entre 0 el 255 et il n'y a donc aucun codage à réaliser. En revanche, il est possible de convertir le 

système (R, C, B) correspondant au dispositif d'acquisition vers un autre système (R., C., B.), 

par exemple. celui de la CIE. Nous avons vu au paragraphe 2.1 .... que cette conversion s'effectue 

par une matrice de passage et peut donc engendrer des valeurs négatives ou supérif'ures à 255. 

Dès lors. il convient de réaliser un codage des composantes en tenant compte des propriétés 

colorimétriques des pixels de l'image en utilisant un codage non séparé. 

Les valeurs de chacune des composantes du système normalisé (r. g. b) sont comprises dans 

l'intervalle [0,1]. La dynamique de ces composantes est de 1 et il suffit donc de réaliser une 

normalisation en multipliant par 255 les valeurs de chacune de ces composante's. Notons que ce 

système possède une singularité pour les coordonnées R = G = B = 0 puisque, dans ce cas, 

les valeurs de r. g et b ne sont pas définies et nous poserons donc r = 9 = b = O. 
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Sy~tème (X, Y, Z) 

Les matrices de passage permettant la transformation du système (R, C, B) vers le système 

(X, Y, Z) (voir paragraphe 2.1.3.1 du chapitre 2) n'ont pas de coefficients négatifs. De ce fait, 

les valeurs des composantes X, Y et Z sont toujours positives. Il n'y a donc pas nfcessité d'un 

décalage car mk = 0 pour R = G = li = O. En revanche, il arrive que la somml! des coefficients 

d'une ligne de la matrice soit supérieure à l, ce qui signifie que, dans ce ca", les valeurs de la 

composante associée à cette ligne peuvent être supérieures à 255, les valeurs des composantes 

X, y, Z étant maximales pour le blanc de référence, c'est-à-dire pour: R = G = B = 255. 

Comme la conversion d'un système (R.., G., B.) vers le système (X. }', Z) correspondant à un 

changement de primaires, nous appliquons au système (X, }', Z) un codage non séparé. 

L'application d'un codage séparé ou non sur un système issu d'une transformation matri­

cielle a pour effet de changer les coefficients de la matrice de passage. C'est le cas, par exemple, 

de la transfor ,nation de l'équation A.8 proposée par Ohta que nous avons ainsi qualifiée de nor­

malisée. 

Pour les différentes matrices de passage présentées aux paragraphe 2.1.3.1. qui corres­

pondent à différentes primaires et différents blancs de référence, c'est-à-dire à différentes confi­

gurations, nous avons déterminé les valeurs nécessaires au codage des composantes du système 

(X, Y, Z) que nou:, présentons dans le tableau B.I de l'annexe B.I.I. En ce qui concerne le 

système normalisé (x, y, z), nous donnons dans le tableau B.2 de J'annexe B.1.2 les valeurs 

nécessaires au codage non séparé des composantes x, y et z pour différentes configurations du 

système (X, Y, Z). De même que pour le système (r, g, b),les composantes du système (x. y. z) 

ne sont pas définies pour R = G = B = O. Pour ce cas, nous poserons donc: x = y = .; = O. 

De plus, les valeurs de I, yet z sont toujours positives et donc mk est fixé à O. 

Nous pouvons remarquer que chacune des composantes x, y et z présente une valeur maxi­

male respectivement pour les primaires rouge, vert et bleu. De plus, pour les cas correspondant 

aux équations A.3, A.4 et A.5, les valeurs de Mk sont égales. Ceci s'explique simplement par le 

fait que ces trois équations correspondent au même système de primaires. Elles ne se distinguent 

que par J'illuminant choisi. 

3.3.3.2 Systèmes luminance-chrominance 

Nous appliquons aux systèmes luminance-chrominance un codage non séparé afin de ne 

pas modifier leurs prop.iétés. De plus, certains systèmes de cette famille correspondent à des 

transformations linéaires, significatives d'un changement de primaires. 

Nous présentons tout d'abord dans les tableaux B.3 et B.4 des annexes B.2.1 et B.2.2, les 

valeurs nécessaires au codage des systèmes uniformes de la CIE (L·. u' . b') et (L' , u' . r') qui 

tiennent compte de différentes configurations (primaires et blanc de référence). 

Le tableau B.5. de J'annexe B.2.3, contient les valeurs nécessaires au codage des autres 

systèmes luminance...chrominance que nous avons présentés au chapitre précédent. 
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.Ces tableaux nous indiquent les couleurs pour lesquelles les valeurs 1Hk et .\h sont atteintes. 

Ces couleurs caractérisent l'opposition de couleurs associée au système considéré. Par exemple, 

nous savons que le système de Ballard correspond à des oppositions noir-blanc, vert-rouge 

et jaune-bleu. Ceci est vérifié dans le tableau B.5 où les valeurs de mk et Ah correspondent 

effectivement aux couleurs noir, blanc, vert, rouge, jaune et bleu. 

3.3.3.3 Systèmes perceptuels 

Nous appliquons aux systèmes perceptuels un codage séparé car la distance euclidienne 

n'a pas de sens pour ces systèmes. Nous étudions donc séparément le codage de chacune des 

composantes des systèmes perceptuels. 

Notons que les composantes de luminance et de teinte sont exprimées aussi bien dans les 

systèmes perceptuels de coordonnées polaires (L, C, H) que dans les autres systèmes de per­

ception humaine de la coulel:r (l, S, T). En revanche, le niveau de coloration est défini par le 

chroma pour les systèmes (L, C, H) et par la saturatior. pour les systèmes (I, S, T). 

La luminance 

La composante de luminance d'un système (L, C, H) est définie dans le système luminance­

chrominance qui lui correspond. De ce fait, elle a déjà été présentée dans le paragraphe précé­

dent. Ainsi. les valeurs nécessaires au codage des composantes de luminance apparaissent dans 

les tableaux B.3, B.4 et B.5 des annexes B.2.I, B.2.2 et B.2.3. Seule l'équation de codage est . 
différente. En effet, la luminance des systèmes perceptuels est codée séparément des autres 

composantes tandis qu'elle est codée de manière dépendante pour les systèmes luminance­

chrominance. Cette différence de mode' de codage s'explique par le fait que le choix du codage 

ne peut s'établir qu'au niveau des systèmes de représentation. Ainsi, le codage ne doit pas mo­

difier leurs propriétés. 

Noes remarquons que la luminance des systèmes unifonnes (L" , a" , b') et (L" , u", v') de la 

ClE est la même, quelle que soit la configuration. Il en est de même avec la luminance}·' des 

systèmes de télévi.:üon (j't, l', Q') et (l", U', Pl. Enfin l'équation de luminance des systèmes 

de Ballard et de Carron étant la même, le codage appliqué est identique. 

Le chroma 

Le chroma est une information définie seulement pour les systèmes perceptuels (L. C'. H). 

Par définition, il possède toujours une valeur positive ou nulle. Son codage se résume donc à 

normaliser et à arrondir ses valeurs. Nous présentons dans le tableau B.6 de l'annexe B.3.1 les 

valeurs nécessaires au codage du chroma évalué à partir des systèmes (L·. o'. b") et (L·. Il". 1'") 

de la CIE dans différentes configurations. Le tableau B.7 de l'annexe B.3.1 fournit les valeurs 

nécessaires au codage du chroma évalué à partir des autres systèmes luminanse-chrominance 

que nous avons présentés. 
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.Nous remarquons dans le tableau B.7 que œrtaines valeurs extrêmes sont les mêmes mais Ile 

..:orrespondent pa!!. à la même couleur. En effet, si deux systèmes ont une dynamique identique, 

il est normal que les valeurs de Mk soient égales si celles de 111k le sont. Cependant, il n' y a 

aucune raison pour que cette valeur de Alk correspond à la même couleur dans les deux systèmes 

considérés. 

~Al saturation 

La saturation est une information définie seulement pour les systèmes perceptuels (I, S, T). 

Lp...s composantes de saturation varient dans l'intervalle [0, 1], sauf celle évaluée à partir àu 

système (L*, u', v·). Leur codage ne nécessite donc qu'une normalisation grâce à une multi­

plication avec 255. Pour S~v' nous présentons dans le tableau B.8 de l'annexe B.3.2 les valeurs 

nécessaires à son codag~ pour différentes configurations. Rappelons que la saturation n'existe 

pas dans le système (L" a', b·). 

La teinte 

Le codage de la composante de teinte est relativement .. impie dans la pluparf des ca~. En 

effet, cette composante correspond à un angle qui se calcule souvent par une fonction trigono­

métrique inverse de telle sorte que ses valeurs soient comprises uans l'intervalle [0.2/1]. No­

ton,5 que selon la fonction utilisée, nous avons vu qu'il est nécessaire de réal'ser une opération 

pennettant de faire coïncider les valeurs de la composante de u.iIHe avec cet intervalle. 11 est 

possible d'évaluer la teinte sans passer par les fonctions trigonométriques comme le montrent 

les équations 2.62, 2.68 et 2.72. Dans ce crut, la valeur de la teinte est comprise dans l'inter­

valle [0, Il ou [0,6]. Il est donc facile d'effectuer le codage de la composante de teinte toujours 

positive par une simple normalisation. 

Les différentes équations pennettant d'évaluer la teinte montrent que cette information est 

périodique. Ceci est dû à notre perception de la couleur où il n'y a pas de relation J'ordre entre 

les teintes. En effet, il est absurde, par exemple, d'affimler que le rouge a une teinte plus forte 

que le bleu. Par contre, nous pouvons comparer deux nj'/eaux de luminance 0:1 de saturation. 

La teinte peut donc être repérée par un angle mesuré par rapport à une teinte de référen.:e qui 

correspond en général à la couleur rouge qui a donc une teinte de valeur nulle. Mais du fait de 

sa périodicité, le rouge correspond aussi à une teinte de valeur 255. Considérons deux couleurs, 

une ayant une teinte de valeur 0 et l'autre, une teinte de valeur 255. L'écart de teinte est alors 

maximal alors que ces deux couleurs sont perceptuellement très proches l'une de l'autre. 

Pujas, qui a étudié les transformations perceptuelles, propose l'utilisation d'une algèbre pé­

riodisée pour mesurer les différences entre deux valeurs de teinte ainsi que leur barycentre [Puj96]. 

De même, la formule de la différence de teinte proposée par la CIE ne correspond pao; directe­

ment à la distance euclidienne entre deux valeurs de teinte [CIE86, ClE95]. 
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Replarques 

Plusieurs auteurs ont étudié les systèmes perceptuels. Nous retiendrons essentiellement les 

travaux de Kender [Ken76] et de Otha [OKS80] et plus récemment ceux de Pujas [Puj96] et de 

Carron [Car95]. Les principales conclusions de ces travaux sont identiques. En effet, les auteurs 

constatent que la teinte est sensible à de petites variations de la saturation lorsque celle-ci est 

faible. De même, la saturation est sensible à de petites variations de l'intensité lorsque celle-ci 

est faible. De ce fait, ils recommandent de n'utiliser les infomlations de teinte et de saturation 

que sous certaines conditions. 

3.3.3.4 Systèmes d'axes indépendants 

Bien que les composantes des systèmes d'axes indépendants soient, par définition, indé­

pendantes, les transfomlations du système (R, C, B) vers ceux que nous avons étudiés aux 

chapitre 2 s'effectuent à l'aide de matrices de passage. Nous leur appliquons donc un codage 

non séparé. 

Nous étudions ici exclusivement le codage du système (Il, 12, 13) d'Ohta qui est un sys­

tème d'axes indépendants. La composante Il correspond à une information de luminance et 

les composantes 12 et 13 représentent chacune une opposition de couleurs, donc une Informa­

tion de chrominance. De ce fait, il est tout à fait possible d'assimiler ce système à un système 

luminance-chrominance et d'évaluer les composantes de chroma et de teinte. Un tel système 

(L,. C, H) a déjà été utilisé par Berry [BerS71. Ce système (L. C, H) sera codé avec un codage 

séparé. 

Le tableau B.9 de l'annexe B.4.1 et le tableau 8.10 de l'annexe 8.4.2 indiquent les valeurs 

nécessaires au codage du système (Il, 12, /3) ainsi qu'au codage des composantes de chroma 

et de luminance du système (L, C, H) qui lui sont associées. La composante de teinte étant un 

angle, une simple nOmlalisation suffit à son codage. 

Nous pouvons remarquer dans le tablf'-'l B.9 que les trois composantes du système d'Ohta 

ont la même dynamique. Nous en concluons que nous pouvons appliquer les deux types de 

codage à ce système. 

3.4 Conclusion 

Ce troisième chapitre est consa.:ré à l'exploitation oe la couleur pour l'analyse d'images 

numériques. 

Dans un premier temps, nous avons présenté la chaîne d'acquisition et d'affichage d'images 

couleur. Deux points essentiels se dégagent de cette partie: 

- un calibrage colorimétrique de la chaîne d'acquisition des images couleur est nécessaire 

pour que la couleur des objets observés par une caméra soit correctement représentée 

dans les images acquises. 
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- la connaissance des conditions d'acquisition des images couleur nécessite de spécifier le 

blanc de référence utilisé, l'éclairage employé el les fonctions colorimétriques des cap­

teurs qui permettent de choisir les transformations adaptées vers d'autres systèmes de 

représentation de la couleur. 

L'influence du choix du système avec lequel la couleur des pixels est représentée, sur des 

résultats d'analyse automatique d'images, a été traité dans la deuxième partie de ce chapitre. À 

la lecture des nombreux travaux parus sur ce thème, nous retenons qu'il n'existe pas un système 

de représentation qui soit mieux adapté que les autres à tous les algorithmes de segmentation 

ou d'analyse d'images. La détermination du système le mieux adapté dépend du contenu des 

images à traiter, mais également des critères retenus pour les comparer. 

Afin de comparer les systèmes de représentation, nous avons montré qu'il est nécessaire 

d'effectuer un codage de la couleur qui respecte les propriétés de ces systèmes. Cel aspect, sou­

vent négligé par les auteurs qui traÎtent de l'analyse d'images. fait l'objet de la troisième partie 

de ce chapitre. Nous y avons présenté notre méthode de codage, dont la principale caractéris­

tique est qu'elle conserve la forme du gamut associé à chaque système. 

Dans le chapitre ~uivant, nous proposons une méthode qui détermine un système de repré­

sentation de la couleur qui est le mieux adapté à un problème spécifique de traitement d'images. 



Vivre simplemem pour que d'autres puissent simplemellt vivre. 

Chapitre 4 

Détermination d'un esp~ce d'attributs 
colorimétriques 

Gandhi. 

Dans le chapitre précédent, nous avons évoqué l'influence du choix du système de repré­

sentation dans lequel est codée la couleur sur les résultats fournis par des méthode;; d'analyse 

d'images. Malgré de nombreuses études menées sur ce thème, nul ne peut affimlcr quel est 

le système de représentation de la couleur qui s'avère le mieu" adapté à l'analyse d'images 

couleur. 

Afin d'apporter une contribution à ce problème, nous présentons, dans ce chapitre, une 

approche originale qui détermine un espace cOIILeur hybride adapté à un problème ::,~ciflque 

de segmentation d'images couleur. Nous verrons que cet espace de représemation est composé 

de composantes couleur n'appartenant pas toutes au même système de représentation. Comme 

nous nous placerons dans le cadre Je la segmentation d'images couleur par classification de 

pixels, notre démarche, pré~entée dans la première partie de ce chapitre. cvnsiste à prendre en 

compte le pouvoir discriminant des composantes des différents systèmes de représentation de la 

couleur pour ne retenir que les meilleurs au sein d'un même système, l'esp.xe couleur hybride. 

Ct:tte approche est ensuite généralis€e, dans ia deuxième partie de ce chapitre. à la détermi­

nation d'un espace d'attributs calorimétriques. Cet espace est constitué des meilleurs attributs 

sélectionnés parmi un ensemble d'attributs de texture couleur ~e calculant dans le voisinage des 

pixels. La sélection des attributs s'effectue selon un critère informationnel. 

Tout au long de ce I.:haoitre, nous illustrons no[re approche au travers d'un exemple précis 

tiré de l'appiication sur laquelle nous avons travaillé. Nous rappelons que notre travail s'inscrit 

dans la conception d'un système de suivi de joueurs de football par analyse dynamique de sé­

quences d'images couleur de ;natchs de football. Notre contribution porte sur l'extraction et la 

classification des pixels représentant les joueurs que nous nommerons les pixels joueur. C'est 

cette étape de traitement « bas-niveau» qui permettra alors d'effectuer ultérieurement le suivi 

de chacun des joueurs. Dans notre exemple, l'acquisition des images de la séquence présentée 

est réalisée à l'aide d'une caméra couleur fixe visant le terrain de jeu. Nous considéron~ quatre 

joueurs portant des tenues de couleurs et de textures différentes, ce qui nous permet de traiter 

un cas avec 4 classes de pixels joueur (voir figure 4.1). Les images furent acquises en plein 
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(a) (h) 

(e) (d) 

Figure 4.1: Exemples d'images couleur extraites d'une séquence où apparaissent 4 joueurs 
portant des tenue.s différentes. 

après-midi par temps ensoleillé au moyen d'une caméra couleur tn-CCD SONY DXC-750P. 

Les conditions d'expérimentation et le manque d'information sur la caméra ne permettent pas 

d'effectuer un calibrage précis de celle-ci. Pour réaliser le calibrage couleur de cette caméra, 

nous avons choisi les paramètres qui nous sf'mblent les mieux adaptés à ce cas, à savoir l'illu­

minant D65 comme blanc de référence et les primaires Re, Cc et Be de la CIE, ce qUI donne 

lieu à la matrice de passage du système (R, C, B) de la caméra au système (X. }', Z) : 

[ 

0,431 0,342 
P = 0, 222 0, 707 

0,020 0,130 

4.1. L'espace couleur hybride 

0, 1i8] 
0,071 . 
0,939 

(4.1 ) 

Afin de segmenter une image particulière ou des images ayant des caractéristiques com­

munes (plusieurs images de la même scène observées à des instants différents ou selon des 

directions de prises de vue différentes), nous présentons dans ce paragraphe une approche gé­

nérale qui permet de constituer un espace couleur hybride dans lequel les classes des pixels en 

présence sont le mieux individualiséer, au sens d'un critère informationnel précis. 

Dans Je paragraphe 4.1.1, nous dressons U'le liste de composantes couleur à analyser que 

nous regrouperons au sein d'un espace multidimensionnel. 

Afin de déterminer les composantes couleur les plus discriminantes, nous avons besoin 

d'un échantillon d'apprenùssage composé d'observations issues d'un ensemble d'individus 

dont no~s connaissons la cltllise d'appartenance a priori. Cet échantillon d'apprentissage nous 
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pelJl1ettra d'évaluer le pouvoir discriminant d'un espace couleur. Au paragraphe 4.1.2, nOlis 

indiquerons donc comment construire l'échantillon d'apprentissage. 

La détermination d'un espace couleur hybride est basée sur une méthode d'analyse de don­

nées et plus particulièrement d'analyse discriminante. En effet, nous utilisons une procédure de 

sélection pas à pas associée à un critère informationnel mesurant le pouvoir discriminant d'un 

espace d'attributs. Nous verrons en quoi consiste cette procédure de sélection itérative au pa­

ragraphe 4.1.3 avant de présenter, au paragraphe 4.1.4, les critères informationnels qui peuvent 

lui être associés. 

Plusieurs paramètres peuvent influencer la détermination d'un espace couieur hybride. Nous 

étudierons donc plus en détail le rôle de ces différents paramètres au paragraphe 4.1.5 avant de 

présenter les précautions à prendre avec une telle approche au paragraphe 4.1.6. 

4.1.1 Les composantes couleur 

Parmi l'ensemble des systèmes de représentation de la couleur déCiuits du système (R, C, E), 

nous retenons les plus couramment utilisés, c'est-à-dire ceux présentés dans le chapitre 2 : 

- les systèmes de primaires: 

- le système (RT C, B) 

- le système (T,g, b) 

- le système (X, Y, Z) de la CIE 

- le système (x, y, z) de la CIE 

.- les systèmes luminance-chrominance : 

- les systèmes perceptuellement uniformes de la CIE (L *, a*, b*) et (L', u*, 1'*) 

- les systèmes de télévision (Y', !', Q') et (} " , U', F') 

- le système de Garbay (A, Ch C2) 

- le système de Ballard (wb, rg, by) 

- le système de Carron (Y, Cft l, C h2 ) 

- les systèmes perceptuels : 

- les systèmes humains de perception de la couleur (J, H. S). Nous avons vu au cha-

pitre 2 qu'il existe plusieurs formulations de ces systèmes. 

- les systèmes de coordonnées polaires. Ils sont évalués à partir des systèmes luminance­

chrominance cités ci-dessus et du système d'axes indépendants présenté ci-dessous. 

- un système d'axes indépendants : 

- le système d'Ohta (ll, /2.13) 

Nous proposons de regrouper les N,!! composantes couleur issues de ces systèmes de repré­

sentation de la couleur dans un espace couleur multidimensionnel n. Pour notre étude. n est 

composé de 58 composantes couleur qui sont recensées dans le tableau 4.1. 

D'autres systèmes ont été présentés dans les chapitres 2 et 3 mais ils n'ont pas été adjoints 

à la liste d-dessus car nous ne les avons pas implantés. La liste que nous proposons n'est donc 

pas exhaustive mais rassemble les systèmes les plus utilisés dans la littérature. 
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Composante couleur Composante couleur Composante couleur 
R t!) X ~!) V' r!) 

G t 0 ylO V·' t 0 
B t 0 z t 0 C~b t )( 
rH L· t 0 )( hab t )( 
9 t 0 a* t 0 C· 1)( 

uv 
b t 0 b* t 0 hUI.· 

t )( 

Il (eq. 2.34) t )( 0 u· t 0 CGar 
t )( 

14 (eq. 2.65) t )( v· t 0 HGar 
t )( 

/5 (eq. 2.73) t )( At 0 )( 
1 

CBal t )( 

SI (eq. 2.53) t )( Cl t 0 H Bal t )( 
S2 (eq. 2.50) t )( C2 t 0 CCar 

t )( 

S3 (eq. 2.66) t )( l'g t 0 Hear 
t )( 

S4 (eq. 2.74) t )( by t 0 COhtafH 

S~v (eq. 2.76) t )( Chi t 0 HOhtll t )( 
Tl (eqo 2.58) t )( Ch2 t 0 CIQ t )( 

T2 (eq. 2.68) t )( 12 t 0 H lQ t )( 
T3 (eq. 2.62) t )( /3 t 0 CU\' t )( 

X t 0 y' t 0 )( HU\: t )( 
Y t 0 l' t 0 

1 
z t 0 Q' t 0 

Tableau 4.1: Espace couleur multidimensionnel n. Le symbole t indique que la compo­
sante est issue d'une transformation linéaire des composantes R, G et B tandis que le sym­
bole t indique qu'il s'agit d'une transformation non linéaire. Afin de distinguer le codage 
séparé du codage non séparé que nous avons présentés au chapitre 3 et qui sont appliqués 
aux compcsantes couleur, nous utilisons respectivement les symboles l( et O. Les compo­
santes 11, L', A el Y' peuvent être codées des deux manières comme nous l'avons souligné 

au chapitre 3, page 117. 

Il n'est pas question de tenter de classer des pixels dont la couleur serait représentée par 

toutes les composantes de l'espace n. En effet, la grande dimension d'un tel espace implique 

une redondance d'infonnations, une augmentation du bruit et une accentuation du temps de 

calcul. Il est donc nécessaire de réduire la dimension de l'espace de représentation en sélection­

nant les composantes couleur les plus discriminantes vis-à-vis des classes de pixels en présence. 

Cette sélection est fondée sur une connaissance a priori des classes de pixels, construites grâce 

à un apprentissage supervisé. 

4.1.2 Apprentissage supervisé 

Afin de construire un échantillon d'apprentissage n, il est nécessaire de disposer d'une ou 

plusieurs images d'apprentissage dans lesquelles sont pré<;ents les pixels représentant les diffé­

rents objets à distinguer. Ces images subissent un prétraitement é1fin d'extraire les pixel!'> repré­

sentant les joueurs. Le terrain de jeu est donc préalablement supprimé de façon automatique par 

un prétraitement présenté au chapitre 5. Les pixels ainsi extraits sont appelés les pixels joueur. 

Afin de disposer d'un échantillon d'apprentissage qui permette la construction de l'espace 
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COllleur hybride et d'un échantillon test à partir duquel nous pouvons mesurer l'efficacité de 

notre approche, les images couleur prétraitées sont divisées en deux séries. Ainsi, ce sont les 

premières images de la séquence qui constituent l'échantillon d'apprentissage (voir figure 4.2). 

(a) (b) 

(c) (d) 

Figure 4.2 ~ Exemple d'images d'apprentissage: Les images 4.2(a) à 4.2(d) sont le résultat 
d'un préuaitement consistant à extraire les pixels joueur des images originales en suppri­
mant ceux représentant le terrain. Les pixels représentant les joueurs appartiennent à quatre 

classes de pixels joueur différentes. 

L'apprentissage supervisé consiste à sélectionner interactivement des fenêtres dans les­

quelles sont contenues des régions correspondant aux objets dont nous connaissons la classe 

d'appartep..ance. Dans le cadre de notre application, nous appelons ces fenêtres, les fenêtres 

joueur. Chacune de ces fenêtres ne contient qut: :.,;s pixels joueur représentatifs d'un seul joueur. 

Nous notons WfJ la fème fenêtre joueur sélectionnée pour la classe Cl' Pour chacune des Ne 

classes Cj de pixels joueur. nous sélectionnons le même nombre Nw de fenêtres joueur. Les 

joueurs contenus dans ces fenêtres se présentent dans différentes positions par rapport à la 

caméra (de dos, de face ou de coté) et à différentes distances de la caméra. Ils effectuent dif­

férents types d'actions (courir. sauter, shooter, ... ). La figure 4.3 indique comment nous sé­

lectionnons de manière interactive les fenêtres joueur à partir de différentes images d'appren­

tissage et la figure 4.4 montre l'ensemble des fenêtres joueur que nous avons sélectionnées 

pour notre exemple. Par expérience. nous avons jugé qu'au moins cinq fenêtres joueur par 

classe doivent être sélectionnées pour être représentatives des cas de figure évoqués précédem­

ment [VMVP97, VMV97. VMP97, VMP98a, VMP98b. VMPOOa, VMPOOc, VMPOOb]. 
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(b) (c) 

Figure 4.3: Les fenêtres joueur sont sélectionnées interactivement à partir d'un ensemble 
d'images d'apprentissage. 

Figure 4.4: EnsemLle des fenêtres joueur sélectionnées pour notre exemple. 

classe 
Cl 

clwse 
C3 

Dans chacune des fenêtres joueur lV/J • nous prélevons ensuite aléatoirement un nombre 

Nu de pixels joueur. Durant cette phase. nous prenons soin à ce qu'un pixel joueur ne soit pas 

prélevé plus d'une fois et à ce qu' il Y ait le même nombre de pixels joueur prélevés dans chaque 

fenêtre joueur. La figure 4.5 montre les 50 pixels joueur prélevés aléatoirement pour chacune 

des fenêtres joueur sélectionnées de la figure 4.4. 
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Figure 4.5: Échantillon d'apprentissage constitué de 50 pixels joueur distincts prélevés de 
façon aléatoire pour chacune des fenêtreo; joueur. 
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Nous considérons qu'un pixel joueur P appartenant à la classe C) et prélevé aléatoirement 

représente la ièmc observation de la classe C) que :'OU5 notons Wi,J. Pour chaque classe CJ • il 

est prélevé Nw = No x Nw observations où Nw est le nombre de fenêtres joueur par classe. 

L'échantillon d'apprentissage nécessaire à la procédure de sélection de l'espace couleur hybride 

est donc constitué de Ne x j\~ observations. Nous étudierons, au paragraphe 4.1.5.1, l'influence 

de No sur la détermination de l'espace couleur hybride. 

Dans notre exemple. les joueurs portent des tenues ue couleurs et de textures différentes. Le 

short, le maillot et les chaussettes se distinguent par leur couleur. De ce fait, les composantes 

couleur des pixels joueur d'une même classe peuvent être hétéiOgènes et très dispersées, ce qui 

rend difficile la caractérisation d'une classe et sa discrimination vis-à-vis des aLtres classes. Il 

est alors plus judicieux de caractériser une observation, non pas directement par les composantes 

couleur du pixel joutur associé mais par une mesure de~ composantes calculée sur une fenêtre 

centrée sur ce pixel jvueur. Nous proposons que chaque observation (.J1.j soit caractérisée par un 

vecteur d'attributs dont les coordonnées sont les moyennes des composantes couleur de l'espace 

n calculées dans une fenêtre centrée sur le pixel joueur P correspondant à cette observation. 

La moyenne des composRntes calculée dans le voisinage des pixels présente l'avantage de 

disposer d'observations formant des nuages beaucoup plus compacts et mieux séparés dans l'es­

pace de représentation que pour des observations issues directement des composantes couleur 

des pixels. Ceci est particulièrement visible sur les figures 4.7 et 4.8 où nous avons représenté, 

dans l'espace (R, C, B), d'une part, les composantes des pixels joueur qui ont été prélevés dans 

les fenêtres joueur de la figure 4.4 et d'autre part, les moyennes des composantes des pixels 

joueur calculées dans ries fenêtres centrées sur les pixels joueur prélevés. La taille de cette fe­

nêtre est un paramètre qui agit de manière importante autant sur la détermination de l'espace 

couleur hybride que sur l'algorithme de classification de pixels joueur que nous présenterons au 

chapitre suivant Nous étudierons donc ultérieurement r influence de la taille de la fenêtre et la 

manière de la détenniner. 
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Nous notons Fp lafenêtre de voisinage centrée sur le pixel joueur P correspondant à l'ob­

:"rvation Wi,i et NF. le nombre de pixels joueur appartenant à Fp , c'est-à-dire, le nombre de 

pixels Joueur voisins de P. Soient lF et hF, respectivement la largeur et la hauteur de Fp . La 

taille d'une fenêtre de voisinage est donc lF x hF . Sur la figure 4.6, nous avons représenté les 

100 premières fenêtres de voisinage Fp , de largeur IF = 23 et de hauteur hF = 27, centrées sur 

les 100 premiers pixels joueur qui ont été prélevés dans les fenêtres joueur de la figure 4.4. 

Figure 4.6: Fenêtres de voisinage Fp : elles sont centrées sur des pixels joueur P qui ont 
été prélevés dans les fenêtres joueur de la figure 4.4. 

L'échantillon d'apprentissage étant fonné, nous allons nous attacher à décrire comment nous 

sélectionnons les composantes couleui qui discriminent au mieux les classes de pixels en pré­

sence grâ~ à une procédure de sélection itérative. 
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Figure 4.7: Représentation dans l'espace (R, G, B) des composantes couleur des pix.els 
joueur qui ont été prélevés dans les fenêtres joueur de la figure 4.4. 
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Figure 4.8: Représentation dans l'espace (R, G. B) des moyennes des composantes cou­
leur calculées dans les fenêtres centrées sur les pixels joueur qui ont été prélevés dans les 

fenêtres joueur de la figure 4.4. 
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4.1.~ Procédure de sélection itérative 

La construction d'un espace couleur hybride, constitué des composantes couleur qui discri­

minent « au mieux» les classes de pixels joueur en présence est fondée sur une procédure de 

sélection itérative. Une telle procédure consiste, étant donné un ensemble d'attributs (ici, les 

composantes couleur) évalués sur une population d'individus (ici. les observations correspon­

dant aux pixels joueur), à se restreindre au meilleur attribut, puis l'associer à chacun des attribut" 

restants et se restreindre au meilleur couple d'attributs. puis }' associer à chacun des attributs res­

tants et se restreindre au meilleur triplet d'attributs, jusqu'à atteindre la dimension souhaitée. 

Dans ce cas, la procédure commence par un ensemble vide mais il est possible aussi d'initialiser 

la procédure en partant de l'espace composé de tous les attributs puis en éliminant successive­

ment les moins bons. D'autres méthodes alternent ajout et suppression d'attributs [LezOO]. 

Ces procédures de sélection pas à pas sont très souvent utilisées en analyse de données dès 

qu'il est nécessaire de réduire la dimension d'un espace de représenté1tion. Ces méthodes d'ana­

lyse de données entrent dans le cadre de J'analyse discriminante qui consiste en l'étude d'une 

population comportant un certain nombre de classes d'individus. Chaque individu est représenté 

par plusieurs variables quantitatives (attributs) et une variable qualitative identifiant la classe à 

laquelJe il appartient Le bUl de l'anaJyse discriminante est de séparer aux mieux les différentes 

classes. Ainsi, son utilisation peut avoir deux objectifs, le premier, celui de classer un individu 

par l'information d'un échantillon de base (méthodes prédictives), le second. celui de recher­

cher un nombre plus réduit d'attributs exprimant au mieux la séparation en classes distinctes 

(méthodes descriptives). Ce second objectif fait alors appel soit à des méthodes pas à pas de 

réduction du nombre d'attributs, soit à des méthodes de recherche de nouvelles variables. fonc­

tions linéaires des attributs utilisés (analyse factorielle discriminante, analyse en composantes 

principales, analyse canonique, régression linéaire) [DLPT82]. 

Ces méthodes de l'analyse discriminante ont souvent été appliquées au traitement 

d'images [CP95]. Ainsi, Firmin, Masson utilisent des procédures de sélection pas à pas afin 

de déterminer les attributs les plus discriminants [Fir97, FHPZ96, Mas921 tandis que Unser 

préfere l'analyse factorielle discriminante [UE89]. 

Dans le cadre du traitement d'images couleur, les attributs à sélectionner peuvent être les 

différentes composantes couleur issues des systèmes de représentation de la couleur présentés 

au chapitre 2. Nous avons vu, par exemple, que Ort~u utilise une procédure d'analyse discri­

minante du type pas à pas de manière à détenniner les trois meilleures composantes couleur 

parmi celles issues de plusieurs systèmes de représentation. Nous proposons d'employer une 

démarche similaire. 

La figure 4.9 illustre le principe d'une procédure de séleclion i~érative. 

À chaque pas d de la procédure de sélection, nous considérons plusieurs espaces candidats 

pour lesquels nous évaluons le pouvoir discriminant grâce à un critère informationnel nNé J. 

À la première itération (d = 1), nous considérons ainsi les N 71 espaces monodimension­

nels candidats définis par chacune des composantes couleur disponibles. L'espace candidat qui 
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Figure 4.9: Procédure de sélection itérative. 

maximise J est considéré comme le meilleur pour la discrimination des Ne classes. La compo­

sante couleur constituant cet espace est la première composante de l'espace couleur hybride. 

. À la seconde itération (d = 2), cette composante est associée à chacune des Nrr - 1 compo­

santes couleur restantes afin de constituer N1r -1 espaces candidats bidimensionnels. Le pouvoir 

discriminant de chacun de ces espaces candidats est évalué et celui qui offre le meilleur pouvoir 

discriminant est considéré comme l'espace bidimensionnelle plus discriminant. 

Cette l' '. ~dure est itérée jusqu'à ce que la dimension n de l'espace sélectionné soit atteinte. 

Nous verrmlS au paragraphe 4.1.5.3 comment D peut être déterminée. 

La procédure de sélection pas à pas ne fournit pas la solution optimale puisque toutes les 

combinaisons d'attributs ne sont pas testées. La solution optimale qui consisterait, à chaque 

pas de la procédure, à passer en revue tous les cas possibles, serait d'un coût prohibitif étant 

donné le grand nombre d'attributs à tester. La procédure pas à pat; offre un excellent compromis 

entre temps d'exécution et qualité de l'espace de représentation sélectionné. Toutefois, d'autres 

approches consistant à effectuer une recherche aléatoire des attributs semblent être une solution 

tout aussi intéressante. Lezoray propose une méthode de sélection d'attributs par algorithme 

génétique qui formeront les neurones d'entrée de l'architecture d'un réseau de neurones qu'il a 

définie [LezOO]. 

4.1.4 Critères informationnels 

Les critères de sélection ou de discrimination ont pour but de mesurer le pouvoir discri­

minant d'un ensemble d'attributs. Deux approches sont alors possibles. l'approche Wapper et 

l'approchefilter [LezOO, DL97]. L'approche Wapper utilise directement le taux de reconnais­

si:il1ce du classifieur comme critère de sélection des espaces d'attributs. Elle sera évoquée au 
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paragraphe 4.1.4.2. L'approche filter, que nous retenons, se contente d'estimer le pouvoir discri­

minant d'un espace d'attributs à partir de mesures statistiques sur l'échantillon d'apprentissage 

(covariance, corrélation, apport d'information). L'évaluation du pouvoir discriminant d'un C!:i­

pace d'attributs suppose alors que plus les classes sont séparées et compactes, plus la valeur du 

critère est grande ou petite. Par exemple, la valeur du critère évalué dans les cas de la figure 4.7 

doit indiquer un pouvoir discriminant plus faible que dans le cas de la figure 4.8 car les classes 

y sont plus compactes et mieux séparées. C'est pourquoi les critères que nous présentons dans 

les paragraphes 4.1.4.3 à 4.1.4.7 sont basés sur la mesure de séparabililé et de compacité des 

classes [Rom?3, DLPT82, TDDM88, CDG+89]. Ces mesures nécessitent la connaissance de 

certains éléments permettant de décrire et caractériser les rl"lSses. 

4.1.4.1 Éléments descriptifs 

Rappelons que les attributs associés à chaque observation w\J ne sont pas directement les 

composantes couleur du pixel joueur P correspondant mais les moyennes des composantes 

couleur des pixels voisins de? Nous devons sélectionner les D composantes couleur les plus 

discriminantes parmi N7r • À chaque pas d. nous considérons donc Nit - d + 1 espaces candjdats 

de dimension d. Le pouvoir discriminant de chacun de ces espaces candidats est mesuré grâce 

à un critère informationnel de discrimination. Ce critère e&t basé sur la mesure de certains 

éléments descriptifs qui sont les suivants : 

- Xi.,} = [.rI,], ... , ~,J1T, le vectellrd'al1ributsd'une des N .... observationsw1,J (i ::: 1. ... , 1V .... ) 

appartenant à la classe Cl (j = 1, ... , Nd où X:
J 

est la moyenne, calculée dans la fenêtre 

de voisinage du pixel correspondant. de la kème composante (k ::: 1, ... , d) retenue par la 

procédure de sélection pas à pas. 

- IvI, = [m], ... , m1) T, le vecteur des centres de gravité des observations de la classe C) : 

1 N", 

1Hl = N
w 

x L Xl,]' (4.2) 
1=1 

OÙ mJ est la coordonnée selon la kètne composante du centre de gravité des N..; observa­

tions de la classe Cl : 
1 N.., 

k_ ~ k mj - N x L-x\,J. 
• W \::::1 

(4.3) 

- l\-I = [ml, ... , m"{, le vecteur des centre...;; de gravité des observations de toutes les 

classes : 
1 Ne 1 ~ N_ 

M:::"ir X LAI]::: v. ,v X LLX,,J' (4.4) 
JVe i eX. uJ 

J=l )=1 \:\ 

OÙ ml: est la coordonnée selon la ~ composante du centre de gravité des S;,; observa­

tions des Ne classes : 

(4.5) 
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.- Ew,la matrice de covariance (ou dispersion) intra-classe J : 

1 Ne N", 

Ew = j'tl X j'tl X ?=2)XiJ - "~"j)(XiJ - Mj)T. 
C w J=l 1:::1 

(4.6) 

Elle est la somme des matrices de covariance de chacune des classes et représente une 

mesure de compacité des classes. Ew est donc aussi appelée la matrice de compacité. 

- LB, la matrice de covariance (ou dispersion) inler-classe 2. Dans le cas où le nombre 

d'observations par classe, ici N.." est le même pour toutes les classes: 

1 Ne 

EB = V. X L(Afj - l\tJ)(AfJ - M)T. 
• C ]=1 

(4.7) 

Elle est associée aux centres de gravité de chacune des classes et représente une mesure 

de séparabilité des classes. EB est donc aussi appelée la matrice de séparabilité. 

- Er, la matrice de covariance (ou dispersion) totale. D'après le théorème de Huygens: 

1 Ne N", 

Er = EB + Lw =]V, X N. X L L(.'YiJ - At)(.\I,] - J\J)T. (4.8) 
C .., J=l i-=l 

Les matrices de covariance que nous avons présentées servent souvent à établir un critère J qui 

mesure le pouvoir discriminant d'un espace d'attributs. Nous présentons ici les plus connus. 

4.1.4.2 Pourcentage de bien classés 

La procédure liée à ce critère consiste à réaliser une classification sur un échantillon test de 

grànde taille et à mesurer le pourcentage d'observations bien classées. Le sous-ensemble le plus 

discriminr,1s( ;';t celui pour lequel ce pourcentage est maximum lDLPT82]. La procédure de sé­

Iectlol. d.Trie alors dès qu'un maximur.: est atteint. L'itération d correspondant à ce maximum 

donn ;,,[, j mension D de l'espace d'attributs. Ce critère est celui utilisé par Orteu pour sélec­

tionr t~T Ir s trois composantes couleur les plus discriminantes parmi celles issues de ditTérents 

S'Y~I è. s de représentation de la couleur [Ort91]. 

o critère s'avère d'une grande précision puisque l'espace d'attributs est sélectionné en 

ut 'Ji .iant l'algorithme de dassific.ation des données. Cependant. ce critère qui nécessite à chaque 

/,lI :ation et pour chaque espace candidat d'effectuer la classification c!es données, peut devenir 

fJrt coûteux en temps de calcul dès que le nombre d'attributs est élevé et dès que l'algorithme 

de classificatio\' utilisé est lui-même coûteux en temps de calcul. Dans notre application. nous 

disposons effectivement d'un grand nombre d'attributs et l'algorithme dt classification. qui sera 

présenté au chapitre suivant, nécessite de nombreux calculs. D'autre part. dans le cadre d'une 

implantation sur site d'un système de suivi des joueurs de football. l'apprentissage, pour être 

exploitable pendant tOUle la durée du match, doit se dérouler très rapidement, soit en début de 

match. soit pendant la période d'échauffement des joueurs. Pour ces raisons. nous ne retenons 

pas ce critère. 

1 L'indice IV est utilisé pour within en anglais.. 
2L'indice B est utilisé pour beIWeen en anglais. 
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4.1:4.3 Le Critèl e de la trace 

Ce critère est proposé dans les ouvrages [Rom73. DLPT82, CDG+89. ADZ91. CP95). La 

matrice de covariance' der-classe est comparée à la matrice de covariance totale par la relation: 

(4.9, 

Ce critère est à maximiser: plus la valeur de JI est grande plus l'espace d'attributs considéré est 

discriminant. L'opérateur « trace » qui effectue la somme des éléments de la première diagonale 

d'une matrice carrée pennet ainsi une est~mation moyenne du pouvoir discriminant d'un espace 

d'attributs. 

À l'itémtion d de la procédure de sélection, JI s'écrit: 

d d 

JI = L AI(~TII;B) = d - L AI{I;r1I;w). (4.10) 
/::: 1 1=1 

où Az(E) représente la lèrne valeur propre de la matrice I;. JI équivaut donc à étudier la somme 

des valeurs propres de (ET 1 Ew) . 

4.1.4.4 Le critère de Hotelling 

Très proche du critère précédent. celui-ci, d'abord suggéré par Lawley en 1938, a été pro­

posé par Hotelling en 1951 [DLPT82. TDDM88]. Il est basé sur la mesure des matrices de 

compacité et de séparabilité des classes. La trace du rapport entre la matrice de compacité et 

celle de séparabilité fournit la valeur du critère : 

(4.11 ) 

Ce critère, qui est également à maximiser. est utilisé par Fmnin [Fir97J et Masson [Mas92] afin 

de sélectionner les attributs tes plus discriminants. 

4.1.4.5 Le critère de Wilks 

Ce crilèr.! a été proposé en 1932 par WH~ [Rom73. DLPT82, CDO+89]. [] est à peu près 

ana~ogue au critère de la trace. La valeur du pouvoir discriminant est donnée par : 

J _ ÎLwl 
3 - !Brl' (4.12) 

où lEI représente le déterminant de la matrice E. Le critère de Wilks est à minimiser: plus 

la valeur de Jl est faible, plus l'espace d'attributs considéré est di~riminant. ce qui revient à 

max.imiser l'inverse de ce critère. 

À l'itération li de )a procédure de sélection. Jl s'écrit: 

d 

Jl = TI AI(ETIE~d· 
1=1 

(4.13) 

Le critère de Wïlks revient à étudier le produit des valeurs propres de (~IEw), d'où l'analogie 
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4.114.6 Le critère de la valeur propre maximum 

Ce critère est présenté par Auray [ADZ9 i]. Il est basé sur la mesure du rn.uimum de la plus 

grande valeur propre du rapport des matrices de dispersion totale et de séparabilité: 

,4.14) 

où Ac(}:;) représente la Zè.tne valeur propre de la matrice ~. Ce critère est aussi à maximiser. 

4.1.4.7 Le critère de la différence entre les moyennes conditionneUes 

Le principal inconvénient des critères JI à " .. est qu'ils ne permettent pas de disposer d'un 

critère d'arrêt pour la procédure de sélection [ADZ9l}. En effet, du pas d au pas suivant. leurs 

valeurs peuvent croître sans que la discrimination ne soit améliOlée [Rom?3]. Oi, l'informa­

tion apportée par un attribut supplémentaire peut devenir négligeable devant le bruit qu'il ap­

porte [CP95). Ainsi, les valeurs des critères ne peuvent pas être comparées aux clifférents pts 

de la procédure de sélection [CDG+S9]. En résumé. ces critères permettent de déterminer quei 

attril:-ut il convient. d'ajouter à l'espace d'attributs mais ne permettent pas d'indiquer si cette 

Jdjonctlon améliore significativement la discrimination. 

Romeder propose le critère de la différence entre les moyennes conditimlOelles permettant 

de déterminer si, oui ou non, un attribut ajouté améliore significativement la discriminaticn. 

Il suppose qu'au pas d de la procédure de sélection itérative, les d attributs considérés soient 

répartis en deux sous ensembles comportant respectivemf .. '.t a-l attributs appartenant à l'espace 

construit à l'itération d - l et l'attribut candidat permettant d'enrichir l'espace d'attribul3 à 

l'étape d. Il propose alors d'évaluer la moyenn\, chaque attribut candidat conditionnée par 

celle des d - 1 autres attributs déjà sélectionnés. 

Pour cela, les matrices de covariance totale et intra-classe Er et Lw calculées à l'itération 

d. qui sont des matrices carrées symétriques de dimension d x d. sont respectivement notées 

El'(d. d) et Ew(d, dl· Ainsi, la matrice Er{d, li) estimées à l'itération d peut s'écrire : 

[ 

.... Nc ",l'Il", ( 1 1)2 
0;=1 L4-:1 Xi,j - mj 

Er(d,d) = : 

Lf~1 L~l (xL - mj) x (~J - m1) 

Nous remarquons alors que les éléments correspondant à l'attribut candidat. c'est-à-dire ului 

analysé à l'itération d. se situent sur la dernière ligne et la dernière colonne de la matrice. 

La matrice ET (d, cl) peut donc être décomposée de telle sorte que les éléments correspondant à 

l'attribut canclidat soient distincts tie ceux correspondant à r~1>ace d'attributs déjà sélectionné: 

~ (' d) = ( LT(d - 1, d - 1) Er(d - 1.1) ] (4.16) 
L.JT a, Er(l, d - 1) Er(1.1) , 

où Er( d - 1 t d - 1) est la matrice carrée de dimension d - 1 correspondant aux observations 

représentées dans l'espace d'attributs déjà sélectionné., Er(1. d - 1) et LT(d - 1,1), deux vec­

teurs de dimension d - 1 et Er(l, l)~ un scalaire. Dr(!' d - 1). Er(d - 1,1) et Iq(l, 1) sont 
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les.éléments quj vont permettre de mesurer l'apport d'information par J'attribut candidat. La 

matrice Ew(d1 d) peut aussi être décomposée selon une fonne similaire. 

À toute matrice E(d, d} est associée une moyenne conditionnelle ç tel que: 

ç = L~1, 1) - E(l,d -1)E-1(d -, 1,d - 1}E(d - 1,1). (4.17) 

Le critère de la différence er.~:,~ les moyennes conditionnelles s'écrit alors: 

\T - Çw Çr 
J5 = = --1. (4.18) 

Çw Çw 

La procédure de sélection itérative s'arrête dès que le critère J5 ~Ueint un maximum local, ce 

qui fournit ta rlimension de l'espace d'attributs. D'autre part. ce critère ne peut s'appliquer qu a 

partirde la deuxième itémtion. En effet. à la première itération, la décomposition des différentes 

matrices est impossible. Pour la première itémtion, il faut donc utiliser un autre critère ou ne 

considérer que le terme scalaire E(1, 1) (If" autres étant nuls;, ce qui correspond alors au critère 

J2• et appliquer ainsi l'équation 4.1 S pour la première itémtion. Pour déterminer la dimens-ion de 

l'espace d'attributs, il ne faut pas considérer la valeur du critère à la première iténttion comme 

un maximum possible car il ne permet pas encore de mesurer l'apport discriminant d'un attribut 

par mpport à un antre. De même. S1 un autre critère est utilisé à la premiè:e itémtion. il nt est pas 

possible de le comparer au critère J5 à l'îtémtiol? suivante. 

4.1.4~ Autres critères 

. Une autre idée, pour effectuer cette mesure, est de ne considérer que les attributs engendrant 

les moins bonnes matrices de compacité et de séparaldité, ce qui correspond à se placer dans 

le pire des cas pour chaque ensemble d'attributs. Si le critère proposé donne un fort pouvoir 

discriminant malgré cela, c'est que l'espace d'attributs considért est pertinent. De tels critères 

ont aussi été testé." mais s'avèrent moins robustes dès que de nomt-reuses observations sont 

prélevées [VMP97, VMV97. VMVP97]. 

D'autres critères. tel que le critère de Pillai ou celui de ia plus grande racine de Roy sont F~ 

posés par Tomassone [TDDM88]. Lezoray compare aussi de nombreux critères ainsi que plu­

sieu!".i p-rr..ddures de sélection d'attributs [LezOO]. li utilise notamment le critère /3 = ~=t~I~'~ 
qui doit être maximisé et qui se rapproche du critère J2• Nous citerons enfin le critère d'Akaiké 

utiHsé par Courtel1emont [Cro98]. Ces critères étant pei? utilisés en analyse d'images. nO!Js ne 

les avons pas retenus pour la suite de ce travail. 

4.1.5 lnOuence des paramètres 

Nous avons vu qu'il existe un grand nombre de critères informationnels mesürant le pouvoir 

discriminant d'un espace d'attributs. Nous nous proposons de ne pas retenir un critère particulier 

mais d"étudier l'influence de trois paramètres sur les valeurs de chaque critère. L'étude des 

différents critères nous permettra de soulever trois problèmes importants que nous étudierons 

surxessivement. : 
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- Détermination du nombre d'observations constituant l'échantillon d'apprentissage: 

Pour chacun des critères présentés, _,ous étudierons .tu paragraphe 4.1.5.1 l'influence de 

ce nombre sur l' .!space couleur hybride obtenu. 

- Prise en compte de la redondance d'!nCormation : Dans le paragraphe 4.1.5.2, nous 

a~orderons plus particulièrement un al'trt:, problème de l'analyse de données multidimen­

sionnelles qui --;t la redondance d'infonnation. En effet, la procédure de sélection itérative 

pré~enle le danger de sélectionner un espace couleur hybride qui risque d'être composé 

de composantes couleur pouvant être corrélées puisque notre nlgorithme les sélertionne 

les unes après les autres. Une mesure d'indice de corrélation esl donc néce!'~aire afin 

d'éliminer cenaines compo&anles c;ouleur. 

IJétermination de la dimension de l'espace: Nous avons vu que certains crilères ne 

pennettent pas de la déterminer. De plus. rien ne nous permel d'affirnef qu'un espace 

de dimension d ~ .3 est forcément celui qui fournira les meilleurs résultats. En effet, 1. 

2 ou 3 dimensions ne SOift pas toujours suffisantes pour décrire une population multidi­

mensionnelle, d'autant plus que le nombre de classes est élevé. f.lf opposition. un espace 

surdimensionné risque aussi d'être mal adapté si nous admdtons qu'en ajoutant de ,'in­

fonnation, nous pouvons dégrader les résultats d'une classification. Dés lors. ~e p"se le 

problème du choix de la dimension d'un espace couleur hybride que nous traiterons au 

l'aragraphe 4.1.5.3 et qui a été soulevé dans de nombreuses applications de traitement 

d'images [YT96, BNS98}. Ceci nous amènera à choi:,ir un critère infonnationnel qui 

tienne compte au mieux de la dimension de l'espace couleur hybride. 

L'ordre d'étude des trois points cités ci-dessus n'est pas fixé au hasard. Dans un pn. lier temps. 

nous considérons quïi faut former l'écl1antillon d'apprentissage, ce qui nous amène li mesurer. 

en premier lieu. l'influence du nombre d'observatiors. La sélection itérative des curnpœ.unles 

couleur est tributaire de la redondance d'information llpponée par les composantes candidates. 

Ce problème sera donc considéré en seconll lieu. Nous terminerons par la dt '11UnatlOn de la 

dimension de J'espace couleur hybride qui permet d'arrêler la procédure ilil"./vc de sélection 

des composantes couleur. 

~.1.5.1 tnfluence du nombre rl\bservations prélevées 

Pour étudier l'influence du nombre d'observations prélevées. nous fai"·ons varier le nombre 

No de pixels joueur prélevés dans les fenêtres joueur de la figure 4.4 . ."0 est exprimé en fonc­

tion du nombre moyen de pixels. joueur composant un joueur dans les images. Le nombre total 

de pixels joueur cOlitenus dans les 20 fenêtres joueur de la figure 4.4 est de l2 038 (3 254 pour 

la classe Cl< 2 769 pour C2• 3 6.)6 pOll'" Cl et 2 379 pour Ct). Un joueur est donc représenté par 

6ûu pixels joueur en moyenne. :VO sera donc exprimé comwc un pourcentage de 600. 

Aux observations correspondant aux pixels joueur de l'image de la figure 4.4. nous appli­

quoru: notre procédure de sélection itérative associée aux critères .JI à h. Les espaces cou­

leur hybrides obtenus pour différentes valeurs de No sont consignés dans les tableaux de l'an-
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ne~e C.l. Nous rappelons qu'il est prélevé le même nombre de pixels joueur par fenêtre joueur 

el qu'un pixel joueur ne peut être prélevé qu'une seule fois. 

Notons que le critère J5 mesure l'apport d'information d'une composante par rapport à 

l'ensemble des autres. Il n'est pas possible de comparer sa valeur d'une ligne à l'autre des 

tableaux même dans une même colonne. 

Nous constatons, dans les tableaux de l'annexe C.l que, quelque soit le critère choisi, la ore­

mière composante couleur sélectionnée est toujours la même et ce, quelque soit l .. l(). Les critelcs 

J2 et J4 engendrent des espaces couleur hybrides similaires pour les quatre premières compo­

santes. Ces espaces diffèrent légèrement des espaces sélectionnés ave.c les autres critères. De 

façon générale, nous pouvons constater néanmoins que plus la dimension de l'espace est petite, 

1-:us les espaces sélectionnés sont semblables. Les autres critères Jlo J3 et J5 donnent naissance 

à des espaces qui se ressemblent SUltOUt au niveau des premières composantes sélectionnées. 

Cette ressemblance est particulièrement marquée pour les critères J3 et J5• Il faut noter que les 

valeurs de ces différents critères n'évoluent pas de la même façon. 

Dans les taoleaux de l'annexe C. 1. No commence à 5% car en dessous de celte valeur, les 

espaces sélectionnés varient beaucoup et sont peu significatifs du fait du manque d'observations. 

Au delà de cette valeur, nous constatons que, pour les critères JI. J2 et J4, les quatre premières 

composantes de l'espace couleur hybride sont identiques. Amsi, les valt"urs des critères restent 

presque constantes quelque soit No. 

n faut attendre que No atteigne 15 % pour aboutir aux 1 êmes conclusions avec le critère J3 

et 25 % avec le critère J5• Pour de très faibles valeurs de No. donc avec peu d'observations pré­

levées, il semble que l'espace sélectionné soit peu pertinent car les composantes le constituant 

varient beaucoup ainsi que les valeurs des critères. Nous constatons que les valeurs des critères 

ont tendance à augmenter en même temps que No. 

À partir de cet exemple. nous pouvons conclure qu'en prélevant 25 % de pixels joueur repré­

sentant en moyenne unjoueur.l'échantiJIon rl'apprenti.'lSage correspondant est représentatif des 

classes en présence pour 5 fe.lêtres joueur sélectionnées. Il est bien évident qu' en sélectionnant 

plI" ie fenêtres joueur, il est nécessaire de prélever un pourcentage moins important d'obser­

'.ltÎons par fenêtre joueur. De plus, l'augmentation de No implique une augmentation du temps 

de calcul. n est donc inutile de prélever beau~oup a'observations si nous désirons respecter des 

temps de calculs raisonnable~. Enfin, le nombre d'observations par lenêtre joueur que nous pro­

posons est uniquement valable pour la résolution des images prés'~otées ici. 11 faudrait eff~tuer 

la même élude pour des images acquises avec une résolution différente. 

4.1.5.2 Redondance d'information 

En étudiant les différents critères informationnels, nous avons constaté qut! les composantes 

sélectionnées peuvent être corrélées et donc. redondantes. Ceci implique qu'une composante 

candidate n'améliore pas signific:ltivement la discrimination alors que la valeur du critère. aug­

mente avec l'appon de cette composante. En la supprimant, il est même possible d'obtenir un 
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espace de moindre dimension tout aussi discriminant. En effet, les critères proposés ne me~ 

surent p1S la corrélation de la composante candidate avec les composantes déjà sélectionnées. 

Ceci nous amène alors. pour chacun des critères étudiés précédemment. à mesurer la corré)a~ 

tion maximale entre la composante candidate et "une des composantes sélectionnées. Pour cela, 

nous projetons toutes les observations sur chacune des composantes couleur. Ceci permet de 

construire un vecteur d'observations noté Xk = [xL, ... , Xt....l. Xt2' ... , x:,), .... xLvc' ... , .rt ... Ncl 
où k indique le numéro de la composante dans l'espace couleur hybride. Ainsi, à l'itération 

d, k et J.: sont compris entre 1 et d. La corrélation entre deux composante, couleur. notée 

cor(Xk , XII), est définie par : 

_(Vk "k') , (vk ,\'k') _ co .... '\ .. 
cor .. "\ , .. '\ - k il 

CT X (1 

où cov(Xk , X k') est la CQV. ;ance entre t. '!S deux c')mposantes qui est définie par: 

Ne N.., ( k k) (k' k') 
,k vk' '"" '"" XI,) - m X Il.) - m 

cov(.\ ,.. ) = L...J L...J r..,. '\' 
.1 ( .. X ~ ",,-1 

)=1 1=1 . 

et a* représente l'écart-type des observations projetées sur la kème composante couleur: 

(4.19) 

(4.20) 

(4.21) 

La valeur de la corrélation varie entre 0 et 1 : plus elle est proche de l, plus les deux compo­

sarites analysées sont corrélées. Le tableau 4.2 indique, pour chaque critère, la corrélation entre 

les deux premières composantes de l'espace couleur hybride. Le~ résultats sont obtenus en pré­

levant No = 150 observations correspondant à 25 % des pixels joueur présents en moyenne 

dans chaque fenêtre joueur de la figure 4.4. 

critère Ji J2 J3 J4 J5 

espace (x, v·) (x, S3) (X,hull) (x, S3) (.r, l/.uv) 
cor(.:'(1, Xl) 0,825 0,837 f),948 0.837 0,948 

Tableau 4.2: Corrélation entre les deux premières composantes des espaces couleur hy­
brides sélectionnés avec différents critères. 

Nous constatons effectivement que, dès la deuxième itération, la procédure sélectionne une 

composante fortement corrélée à ;a première, ce qui est particulièrement notable pour les cri­

tères J3 et J5• 

La solution que nous proposons e~t d'évaluer, à chaque pas de la prédure de sélection, si la 

COh'lposante couleur candidate à l'intégration dans l'espace couleur hybride est redondante avec 

celles précédemment sélectionnées. Cette mesure peut être fournie par un indice de corrélation. 

À chaque pas d. d ~ 2, de la procédure de sélection, nous mesurons donc la corrélation entre 

la composante couleur candidate et chacune des d - 1 autres composantes de l'espace couleur 

hybride constitué au pas d -1 de la procédure de sélection itérative. Une composante candidate 
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est donc rejetée si l'une des corrélations entre cette composante et celles constituant l'espace 

couleur considéré est supéri eure à un seuil de corrélation noté Sœr. Pour chaque espace candidat 

de dimension d, nous détenl1inons donc un indice de corrélation lcor défini par : 

IClJ1' = n;~ (cor{Xd
, X k

)). 
k=l 

(4.22) 

Cet espace doit alors vérifier la relation: 

1 cm < S CIJ1' . (4.23) 

Pour illustrer l'influenc.e du seuil de corrélation Scor. nous le faisons varier de 0,05 à 1 avec 

un pas de 0,05. Nous appliquons notre procédure de sélection itérative associée aux critères JI 

à Jf, sur les observations correspondant au prélèvement de Sa = 150 pixel!' joueur dans les 

fenêtres jouf>:ur de la figure 4.4. Les espac~ couleur hybrides obtenus pour différentes valeurs 

de Scor ~ 0,20 sont consignés dans les tableaux de l'annexe C2. En dessous de cette valeur, 

l'espace couleur hybride déterminé reste le même que pour Sror = 0.25 quelque soit le critère. 

Nous remarquons tout d'ûlNrd que plus SCIJ1' est faible, ce qui correspond à des compo­

sentes sélectionnées peu corrélées. plus la dimension maximale de l'espace couleur hybride est 

petite. Pour tout SCIJ1' < 0,45, la procédure ne sélectionne que deux composantes au plus. Nous 

concluons donc qu'un seuil de corrélation trop faible ne permettra pas toujours de sélectionner 

un espace de dimension suffisamment grande. 

D'autre part, nous constatons que pour tous les critères sauf .1.1, la seconde cOlnposante de 

l'e.!l.J2.Ce couleur hybride est la même pour SCDr compris entre 0,45 (la dimension de l'espace 

déterminé est supérieure à deux) et 0,80 (il s'agit de l'indice de corrélation minimum de la 

deuxième composante sélectionnée). 

Ainsi, pour l'ensemble des critères. nous proposons de choisir un seuil de corrélation tel 

que: 0,45 < Sror ~ 0,80. Plus Scor est proche de 0,8, plus les composantes formant l'espace 

couleur hybride sont corrélées mais nous disposons d'un large choix de composantes candi­

dates. Au contraire, plus SCIJ1' est proche de 0,45, moins les composantes de l'espace couleur 

hybride sont corrélées mais le choix des composantes candidates est restreint. 

4.1.5.3 Dimension de l'espace couleur hybride 

Le difficile problème du choix de la dimension de l'espace des attributs a été soulevé [YT96, 

BNS98] dans de nombreux. travaux de traitement d'imJ.ges. Coquerez indique que la dimension 

doit être comparable au nombre de classes [CP95]. Il est difficile de déterminer la dimension op­

timale de l'espace couleur hybride. En effet, nous disposons de nombreuses composantes cou~ 

leur qui n'ont pas, en général, le même pouvoir discriminant. Certaines composantes peuvent 

se révéler très discriminantes alors que d'autres peuvent au contraire n'apporter que du bruit. 

En fait, d'après [CDG+89J : 

Chaque variable supplémentaire apporte d'une part un effet positif. d'autre part un 

effet négatif par l'erreur dont est entaché son coefficient dans la fonction discrimi­

nante. À partir d'un certain rang, l'effet négatif prédomine. La sélection doit donc 

s'arrêter à partir de ce rang. 
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Il ~st donc souhaitable de définir un critère d'arrêt qui tienne compte de cette remarque. Or, 

nous avons vu que les critères JI à J" ne permettent pas de définir directement un critère d'ar­

rêt. Nous remarquons que leurs valeurs croissent continuellement au fur et à mesure que la 

dimension de l'espace all.,:o,:"ente. Firmin propose que la procédure de sélection itérative s'ar­

rêle dès que la valeur du critère J se stabilise [FHPZ961. La dimension D de l'espace couleur 

hybride correspond à la valeur de l'itération d pour laquelle la stabilisation de J débute. L'idée 

est donc de sui\'Te l'évolution de la valeur du critère J en fonct'.on du nombre de composantes 

couleur sélectionnées et d'imposer un seuil pour lequel nous jugeons que la valeur du critère 

cesse d'évoluer de manière significative, à savoir qu'il décroît, devient constant ou continue à 

croître mais très lentement. 

À titre d'exemple, à partir de notre ensemble d'apprentissage, nous avons tracé l'évolution 

de la valeur des critères JI à J5 en fonction de la dimension de l'espace couleur hybride sélec­

tionné par notre procédure sans seuil de corrélation et pour No = 150. La figure 4.10 représente 

cette évolution. Sur la figure 4.1 O(a). nous constatons que la valeur du critère cesse d'augmenter 

de manière significative à partir de lu troisième itération. Ceci tend à montrer qu'une dimension 

de uois. voire quatre, semble être bien adaptée. Afin de déterminer la dimension de l'espace 

couleur hybride, il suffit donc d'étudier la variation de la valeur du critère à chaque itération 

de la procédure de sélection. En comparant cette variation à un seuil, il est alors possible de 

détenniuer la dimension de l'espace couleur hybride [VMP98a, VMPOOb, VMPOOc, VMPOOa}. 

Une procédure de remise en cause des attributs ajoutés peut aussi résoudre ce problème. 

Ce type de procédure compare l'effet di,criminatoire apporté par une nouvelle variable à ses 

liaisons avec les autres variables déjà sélectionnées, par exemple, en terme de corrélation. En 

évaluant une fonction estimant ce compromis et en comparant sa valeur à un seuil. il est possible 

de décider si l'attribut ajouté est supprimé ou non rCDG+89, ADZ91, LezOO]. Dans le cas où 

J'attribut ajouté est rejeté, cela signifie qu'il n'existe plus aucun attribut qui améliore de manière 

significative la discrimination et la procédure de sélection peut donc s'arrêter. L'inconvénient 

de cette approche est qu'elle fait intervenir plusieurs pardItlètres difficilf"s à ajuster. 

Nous observons que les critères J2 et J3 se comportent de manière similaire au critère JI, 

tandis que le critère .14 n' apporte aucune information sur la dimension de l'espace couleur 

hybride. 

Emin, nous voyons sur la figure 4.IO(e) que le critère J5 est le seul critère dont la valeur 

passe par un maximum local, ce qui permet donc de déterminer la dimension D de l'espace cou­

leur hybride. Par exemple. en choisissant No = 150 et SCOT = 0,75, l'espace couleur hybride 

sélectionné est l'espace (x, Ch2 , /3) de dimension D = 3. Pour illustrer le pouvoir discriminant 

de cet espace couleur hybride, nous avons représenté figure 4.11, dans l'espace (x. Ch2 , 13), les 

observations correspondant au pixels joueurs des fenêtres joueur de la figure 4.4. 

Lr, figure 4.11 montre que les observations forment des nuages de points mieux séparés et 

plus compacts dans l'espace couleur hybride que (l';! ~ l'espace (R, G, B) (voir figure 4.8). 
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Figure 4.11: Représentation dans l'espace couleur hybride des moyennes des compo­
santes des pixels joueur caJculées dans des fenêtres centrées sur les pixels joul!ur qui ont été 

prél\!vés dans les fenêtres joueur de la figure 4.4. 
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4.1.6 Précautions 

Les critères de sélection ici présentés se basent sur le calcul de matrices et fournissent une 

mesure du pouvoir discriminant d'un ensemble d'attributs dans le cadre de l'analyse de don­

nées. Le nombre d'observations doit être supérieur aux nombre de composantes couleur et les 

matrices à inverser ne doivent pas être singulières. 

Les critères J l à J4 sont invariants pour toute transformation linéaire non singulière des 

composantes couleur, comme le codage proposé au chapitre 4. Ceci entraîne une particularité 

du pouvoir discriminant d'un espace couleur hybride où les composantes appartiennent à un 

même système de représentation de la couleur et qui se déduisent toutes les trois de transfor­

mations linéaires des composantes R, C et B. En effet, les pouvoirs discriminants des systèmes 

(R, C, B), (X, Y, Z), (l", l', QI), (y', UI, \'/), (wb, rg, by), (F, Chi, Ch 2 ) et (Il, 12,/3) sont 

égaux. 

D'autre part, il est impossible d'évaluer le pouvoir discriminant d'un espace couleur hybride 

de dimension supérieure ou égale à quatre si au moins trois composantes sont évaluées par des 

transformations linéaires des composantes du système (R, C. B). De même, il est impossible 

d'évaluer le pouvoir discriminant d'un espace couleur hybride de dimension trois contenant une 

composante qui peut être exprimée en fonction des deux autres comme (T. g, b) et (x. y. :). 

L'indice de corrélation que nous avons introduit joue alors un rôle très important En effet, il 

permet dt' lever l'ambiguïté dans le cas où des espaces présentent le même pouvoir discriminant, 

en supposant que celui qui possède \' indice de corrélation le plus faible est jugé le meilleur. Afin 

d'illustrer cette remarque. nous avons représenté sur ks figures 4.12 et 4.13 les moyennes des 

composantes des pixels joueur prélevés. respectivement dans l'espace tridimensionnelle moins 

corrélé (système (Y, Ch l , Ch2) de Carron} et datls celui le plus corrélé (système (S.}'. Z) de la 

CIE) correspondant, tous deux, à une transformation linéaire de l'espace (R, G. B). Ces deux 

espaces correspondent à une valeur de critère identique (.JI = 1, 705) et possèdent des indices 

de corrélation différents (respectivement 1 cor = 0,380 et lcor = 0,925). Nous constatons, sur 

la figure 4.12, que les nuages associés à chaque classe sont plus compacts et mieux séparés que 

ceux de la figure 4.13. De plus, la forte corrélation entre les composantes S et }' est neUement 

visible sur la figure 4.13(b) où toutes les observations se concentrent le long d'un axe passant 

par l'origine. 
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Figure 4.12: Représentation dans l'espace (Y,Ch h Ch2 ) de Carron des moy.!nnes des 
composantes couleur calculées dans des fenêtres centrées sur les pixels joueur qui ont été 

prélevés dans les fenêtres joueur de la figure 4.4. 
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4.1.7 Apport de l'espace couleur hybride 

L'apport de l'espace couleur hybride sur les systèmes de représentation de la couleur clas­

siques sem mesuré au travers de résultats de segmentation d'images couleur par classification de 

pixels présentés au chapitre suivant (voir pamgraphe 5.2.3). D'autres résultats sont également 

proposés dans diverses publications [VMVP97, VMV97, VMP97, VMP98a. VMP98b]. 

4.2 L'espace d'attributs colorimétriques 

En analyse d'images, un pjxel peut être caractérisé par un ou plusieurs attributs. Ces attributs 

peuvent alors être issus des caractéristiques propres au pixel ou calculés sur un voisinage qui 

est déterminé par une fenêtre centrée sur ce pixel. Dans ce cas, les relations de connexité entre 

les voisins de chaque pixel sont prises en comptt.. La notion de « texture )l apparaît alors pour 

définir des attributs calculés dans un voisinage. 

Les tenues des joueurs de football se distinguent par leurs couleurs mais aussi par leurs tex­

tures qui peuvent être caractérisées par de nombreux attributs. Nous proposons donc d'étendre 

notre approche en considémnt que chaque pixel joueur est camctérisé par des attributs de tex­

ture. Nous les appelons les attributs colorimétriqlles car ils sont évalués en tenant compte des 

composantes couleur des p1xels joueur. 

Dans cette partie, nous présentons, dans un premier temps, une liste non exhaustive d'attri­

buts permettant de caractériser la texture locale formée par les voisins de chaque pixel joueur. 

Ceci nous permettra de définir différents attributs colorimétriques. Dans un sec\..nd temps, nous 

proposons une extension de notre méthode de sélection d'un espace couleur hybride à la déter­

mination d'un espace d'attributs calorimétriques. 

4.2.1 Les attributs colorimétriques 

Il existe plusieurs types d'attributs se calculant dans le voisinage d'un pixel, défini par une 

fenêtre centrée sur ce pixel. Nous pouvons ainsi distinguer les attributs photométriques corres­

ponda,nt à des statistiques calculées daus le voisinage, les attributs géométriques relatifs à la 

forme d'une région, et d'autres attributs relatifs à l'analyse spectrale de l'image, à la notion de 

contraste, à la théorie fractale ou markovienne [CP95]. Pour notre cas, nous n'utiliserons que 

des attributs photométriques puisque la géométrie des joueurs n'est pas discriminante. 

Nous présentons donc, dans un premier temps, une liste d'attributs permettant de caractéri­

ser la texture locale autour de chaque pixel joueur. Nous en déduirons, dans un second temps, 

une liste d'attributs colorimétriques disponible!) pour notre étude. 

4.2.1..1 Quelques attributs classiques de texture 

Rappelons que chaque pixel joueur P correspond à une observation notée wJJ ' Les attributs 

de texture de chaque pixel joueur se calculent dans un voisinage défini par la fenêtre de voisi-
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nage Fp de taille iF x hF qui est centrée sur P. Le nombre NF de pixels joueur voisins de Pest 

égale au nombre de pixels joueur contenus dans F p. Nous notons 'Ir p, la composante couleur 'Ir 

du pixel joueur P. 

Pour tout pixel joueur P, différents type d'attributs de texture, dits du premier ordre, peuvent 

être calculés à partiT des moments statistiques d'ordre 0, notés Mo et définis par: 

(4.24 ) 

où moyp représente la moyenne qui est l'unique attribut utilisé au paragraphe 4.1 pour l'espace 

couleur hybride: 

lT l '" moyp = N x L 7fp'. 
F P'EPp 

De l'équation 4.24, nous déduisons essentiellement: 

- la variance var" définie par: 

(4.25) 

(4.26) 

La variance constitue une estimation du degré de dispersion des pixels joueur voisins 

autour de leur moyenne. Cette estimation est aussi définie par l'écart-type (T~ • 

Gp = Vvarj,. 

Une autre possibilité est d'utiliser l'écart-absolu ecaj, défini par : 

ecap = ~ x L l'lrP' - moy"l· 
F P'EPp 

- l'oblicité (ou symétrie) symj, définie par : 

sym,/> = N 1 3 X '" ('lrp, - moyp)3. 
pXG" L 

P'EPp 

(4.27) 

(4.28) 

(4.29) 

L'oblicité constitue une estimation du degré d'asymétrie des valems des pixels joueur 

voisins par rapport à leur moyenne. 

- le kurtose kUT" défini Jar : 

kUTp = 11{ 1 4 X '" ('lrp' - moyp)4. 
1 F X G.( L 

P P'EPp 

(4.30) 

Le kurtose constitue une estimation du degré de concavité ou convexité des valeurs des 

pixels joueur voisins par rapport à leur moyenne. 

La distribution des couleurs des pixels joueur dans une fenêtre F P peut être caractérisée 

par une fonction de distribution que nou~ appelons, en traitement d'images, l'histogramme. 

Un histogramme évalué en tenant compte uniquement de la composante couleur 'Ir des pixels 

voisins de P est noté hi>. D'autres attributs peuvent être évalués à partir d'un histogramme tels 

que: 
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.- la médiane medp : c'est la valeur de 1r pour laquelle il y a autant de valeurs qui lui sont 

inférieures que de valeurs qui lui sont supérieures. La médiane partitionne ainsi l'histo­

gramme en deux parties d'égales populations. 

- le mode modp : c'est la valeur de 7r dont la fréquence est la plus élevée (maximum de 

J'histogramme). 

- J'intervalle inter-quartile: c'est une caractéristique de dispersion autour de la médiane. 

Les quartiles d'ordre p partagent en p + 1 quantités égales l'ensemble étudié. Ainsi, les 

quartiles d'ordre 1 qui partagent en 2 parties de même effectif la population totale (soit 

50 % de la population) correspondent à la médiane. Les quartiles d'ordre 3 partagent en 

4 parties de même effectif la population totale (25 %). L'intervalle inter-quartile est alors 

mesuré entre le premier et le dernier quartile (50 % de la population). Par exemple, sur la 

figure 4.14, où est tracé l'histogramme h( li) des valeurs v (v = 1, ... ,8) que prennent les 

16 individus d'une population, nous évaluons l'intervalle inter-quartile d'ordre 3. Nous 

4 

3 

2 

v 

1 1 • • ... _ ............ _-.... -.---.. _-, , . . · " , ,. · ,. , .. , .. · .. · " 

premier second troisième 
quartile quartile quartile 

Figure 4.14: Intervalle inter-quartile : l'intervalle inter-quartile d'ordre 3 est mesuré entre 
le premier et le troisième quartile. Ici. il vaut donc 6 - 2 = 4. 

notons quo,p, l'intervalle inter-quartile d'ordre 3 évalué pour la composante 7r. 

Enfin, nous pouvons citer les attributs suivants : 

- Le minimum min? : 
• Tf • 

Tmnp = mm 7rp'. 
P'€Fp 

Le · 1l' - m3.XlmUrn max p : 

max~ = max 7r P' . 
P'EFp 

- L'étendue etep : 
t 11" Tf • Tf e cp = maxp - 17l1.np. 

(4.31 ) 

(4.32) 

(4.33) 
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Néflnmoins, ces trois derniers attributs semblent être très sensibles au bruit, c'est-à-dire aux ob­

seprations isolées et éloignées du nuage représentant leur classe d'appartenance (voir figure 4.7) 

et nous ne les utiliserons qu'avec précaution. 

4.2.1.2 Les attributs colorimétriques retenus 

Pour notre étude, nous avons retenu comme attributs de texture: 

- 3 lilesures de valeurs centrales: la moyenne, la médiane et le mode. 

- 2 mesures de dispersion: l'écart-type autour de la moyenne et l'intervalle inter-quartile 

d'ordre 3. 

- 1 mesure d'asymétrie: l'oblicité par rapport à la moyenne. 

Nous disposons ainsi de NT = 6 attributs de texture. 

Chacun de ces NT attributs peut être calculé pour chacune des N'If composantes couleur de 

l'espace II défini au paragraphe 4.1.1 page 123. Nous disposons ainsi de N'If x Nr attributs 

colorimétriques qui définissent un nouvel espace multidimensionnel. 

Comme nous l'avons fait pour l'espace couleur hybride, notre but est de déterminer un 

espace d'attributs colorimétriques de moindre dimension qui soit le plus discriminant vis-à-vis 

des classes en présence. La figure 4.15 illustre ce principe. 

N'If composantes couleur 

R G B 

moyenne. • 

médiane • 

mode • 
................ - ........................ _.... .. ................................... - .............................. .. · . · 

· . · . ••• ••••••••• •• •••• ••••• • •••• "'" .~ •••••••••• --1""" ••••• 

• 
"-igure 4.15: Les attributs colorimétriques : à partir d'un espace composé de N1f x NT 
attributs colorimétriques, nous souhaitons déterminer l'espace composé des D attributs co· 
lorimétriques les plus pertinents. Dans l'exemple ci-dessus, ce peut être la moyenne de la 
composante rouge, la moyenne de la composante bleu, la médiane de la composante verte. 

le mode de la composante verte, ... 
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4.Z.2 Détermination d'un espace d'attributs colorimétriques 

Nous avons vu au paragraphe 4.1.2 que l'apprentissage supervisé nous permet de construire 

un échantillon d'apprentissage composé d'observations Wi,J correspondant à des pixels joueur 

appartenant p.ux c1Lsses Cl qui sont prélevés aléatoirement dans des fenêtres joueur sélection­

nées interactivement. 

Afin de sélectionner les D attributs colorimétriques les plus discriminants parmi ,Vif x NT 

possibles, nous utilisons la même méthode que précédemment, à savoir, une procédure de sé­

lection itérative (voir paragraphe 4.1.3 page 131). À chaque pas d de cette procédure, nous 

considérons donc (N;r x NT) - d + 1 espaces candidats de dimension d. Pour chacun d'eux, 

nous calculons la valeur d'un critère informationnel J donnant le pouvoir discriminant de l'es­

pace candidat considéré (voir paragraphe 4.1.4 page 132) ainsi qu'un indice de corrélation Ir.ar 

estimant la corrélation maximale entre deux attributs de cet espace (voir paragraphe 4.1.5.2 

page 139). Nous retenons l'espace candidat qui vérifie l'équation 4.23 et qui possède le meilleur 

pouvoir discriminant par rapport au critère choisi. La procédure est itérée jusqu'à atteindre la 

dimension D de l'espace d'attributs colorimétriques désirée. 

De même que dans le paragraphe 4.1.5 page 137, nous cherchons l'espace d'uuribuLC; colo· 

rimétriques le plus discriminant vis-à-vis des 4 dasses de pixels joueur présents dans les images 

de la figure 4.2 page 125. Pour ne pas alourdir le chapitre et compte tenu des remarques faites 

au paragraphe 4.1.5, l'échantillon d'apprentissage est constitué des observations correspondant 

au prélèvement de 150 pixels joueur (25 %) pour chaque fenêtre joueur de la figure 4.4 et notre 

algorithme de sélection est appliqué avec un seuil de corrélation .'icnr = 0, 75 en utilisant le 

critère J5 . Nous remarquons après lecture du tableau 4.3 que le critère J5 atteint un premier 

maximum local pour six attributs. 

Dimension Attribut Composante Critère 
1 moyenne x 0,960 
2 moyenne Ch2 3,577 
3 moyenne /3 9,426 
4 oblicité par rapport à la moyenne HBal 16,03 
5 mode C2 21,55 
6 intervalle inter-quartile d'ordre 3 A 844,1 
7 mode by 149,9 
8 écart-type autour de la moyenne U' IOn 
9 intervalle inter-quartije d'ordre 3 r 113,8 
10 oblicité par rapport à la moyenne S3 24900 

Tableau 4.3: Les dix premiers attributs colorimétriques sont sélectionnés avec le crilère 
J5 et avec Sror = 0,75 et No = 150. 

Nous remarquons également que les trois premiers attributs sélectionnés sont les même que 

les trois premières composantes sélectionnées pour l'espace couleur hybride puisque, pour cet 

espace, rappelons que chaque observation est caractérisée par une moyenne des composantes 
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cOl}leur. Ceci tend à montrer que, pour le cas étudié, les attributs de texture que nous avons 

retenus ne représentent pas beaucoup mieux les tenues des joueurs que la moyenne. 

4.2.3 Apport de l' espact d'attributs colorimétriqucs 

L'apport de l'espace d'attributs colorimétnques sur l'espace couleur hybride sera mesuré 

au travers des résultats présentés au chapitre suivant (voir paragraphe 5.2.3). D'autres résultats 

sont également proposés dans diverses publications [VMPOOa, VMPOOc, VMPOOb]. 

4.3 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode permettant de déterminer soit un espace 

couleur hybride, soit up espace d'attributs colorimétriques dans le cadre de la segmentation 

d'images couleur de football. Cette approche peut facilement être généralisée pour d'autres ap­

plications dès qu'il est souhaitable de déterminer un espace couleur ou un espace d'attributb 

le plus discriminant. Les observations nécessaires à la détermination d'un espace couleur hy­

bride sont ici les moyennes des composantes couleur calculées sur des fenêtres centrées sur les 

pixels joueur. L'espace couleur hybride est en fait un cas particulier de l'espace d'attributs co­

lorimétriques où seul l'attribut de moyenne est considéré. Il t!st alors pO:isible d'utiliser d'autres 

attributs colorimétriques afin de déterminer l'espace d'attributs colorimétriques le plus discri­

minant. Se pose alors la question de la pertinence des attributs choisis pour constituer la base 

d'attributs colorimétriques. Faut-il mieux disposer d'une base restreinte en ne gardant qu'un 

attribut parmi un ensemble d'attributs très corrélés plutôt que de conserver la base telle quelle? 

Il faut, de toute façon, faire un choix judicieux car des attributs peuvent paraître discriminants 

vis-à-vis d'un critère alors qu'il ne le sont pas en réalité vis-à-vis de la classification. Nous 

approfondirons cet aspect dans le chapitre suivant. 

Nous avons vu que notre méthode requiert quelques paramètres à régler: le nombre d'obser­

vations prélevées qui dépend de la résolution des images d'apprentissage, le seuil de corrélation 

et la taille de la fenêtre de voisinage sur laquelle les attributs colorimétriques sont calculés. Pour 

les deux premiers d'entre eux, nous avons montré plusieurs résultats nous permettant de fixer 

facilement ces paramètres en fonction du choix du critère de discrimination. Nous confirmerons 

ces résultats au chapitre suivant en effectuant la classification des pixels et nous y étudierons de 

façon précise l'influence de la taille de la fenêtre de voisinage ainsi que la façon de la déterminer 

facilement 

L'espace couleur hybride que nous avons présenté n'a aucune signification physique, au 

contraire des systèmes de représentation de la couleur présentés au chapitre 2. CependaIlt. il 

exploite au mieux les propriétés de discrimination des composantes de ces systèmes. Pour les 

puristes, il est aussi possible d'appliquer, sous les réserves présentées au paragraphe 4.1.6, les 

critères étudiés directement sur les systèmeE de représentation de la couleur classiques et d' éva­

luer ainsi le plus discriminan.t. Nous réaliserons une telle comparaison au chapitre suivant. 
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Dans le chapitre 5, nous étudierons les points abordés ci-dessus au travers de la segmentation 

des images de football. 

Enfin. il est nécessaire de valider l'espace couleur hybride en effectuant la classification 

des pixels joueur dans cet espace. Cette classification doit impérativement être réalisée sur un 

échantillon test. Nos résultats seront ainsi validés dans le chapitre suivant dans lequel nous 

présentons l'algorithme de classification des pixels joueur. 



Lorsque le demier arbre aura été abattll, le demier fleuve pollué. le dernier poisson capfllré. 
VOliS VOliS relldrez comple que l'argefII tle se mange pas. 

Seau!:, chef indien. 1854. 

Chapitre 5 

Application à la segmentation d'images de 
matchs de football 

Dans ce chapitre, nous proposons d'appliquer l'approche présentée au chapitre pré(:édent à 

la segmentation d'images de matchs de footùall. Comme .. ..;s images segmentées sont destinées à 

être utilisées par un algorithme de suivi des joueurs présents dans leli séquences d' images enre­

gistrées, les images segmentées doivent contenir le label de la classe d'appartenanc\! de chaque 

pixel joueur. ~n effet, le suivi des joueurs est facilité si nous déterminons automatiquement à 

quelle équipe appartient un joueur présent dans une image, et donc à quelle classe appartiennent 

les pixels joueur qui le représentent Ainsi, seuls les pixels joueur doivent être analysés. C'est 

pourquoi nous proposons de diviser la segmentation en deux étapes. La première étape consiste 

à ~xtraire les pixels joueur en supprimant les pixels représentant le terrain. La seconde étape 

consiste à classer les pixels joueur ainsi extraits dans un espace couleur hybride adapté. En­

fin, nous généraliserons cette approche en effectuant la classification des pixels joueur dans un 

espace d'attributs colorimétriques. 

S.l Prétraitement 

La première étape de segmentation des images de football consiste à extraire l'informa­

tion utile, c'est-à-dire les pixels joueur. Cette phase de prétraitement consiste à supprimer les 

pixels qui représentent le terrain afin de ne conserver que les pixels joueur. Nous verrons que 

ce prétraitement se déroule en deux phases. Dans la première, nous avons mis en place un al­

gorithme de segmentation automatique permettant l'extraction des pixels joueur. Cependant, le 

résultat obtenu n'est pas toujours satisfaisant. Certains pixels joueur sont supprimés et d'autres 

pixels représentant le temun sont abusivement attribués aux joueurs. Afin d'affiner le résultat, 

nous nous attacherons, dans une deuxième phase, à reconstruire les régions correspondant aux 

joueurs et à supprimertous les pixels représentant le terrain. 



156 Chapitre 5. Application il la segmentation d'images de matchs de football 

5~1.1 Extraction des pixP.ls joueur 

La méthode de segmentation non supervisée que nous proposons est basée sur l'analyse 

des histogrammes monodimensionnels des composantes couleur. Dans un premier temps, nous 

décrivons les méthodes de segmentation d'images couleur par analyse d'histogrammes mono­

dimensionnels, en tentant d'en dégager les points faibles. Puis nous détaillons notre approche 

qui sera appliquée à l'extraction des pixels joueur en précisant les hypothèses de travai 1. 

5.1.1.1 Segmentation par analyse d'histogrammes monodimensionnels 

Dans le domaine du traitement d'images, de nombreuses méthodes tentent de déterminer 

les classes de pixels par l'analyse des histogramme~ monodimetlsionnels des composantes cou­

leur [LMOO]. Elles partitionnent l'ensemble des pixels de l'image à analyser en différentes 

classes par analyse récursive des histogrammes monodimensionnels, selon le principe suivant: 

- Tous les pixels de l'image forment une classe initiale. Cette classe est la première chsse 

qui fait partie d'une pile des classes. 

- Tant que la pile des classes n'est pas vide faire: 

- Dépiler une classe de la pile des classes. 

- Calculer les histogrammes des composantes couleur des pixels appartf>nant à cette 

classe. 

- Détecter les modes de chaque histogramme monodimensionnel. 

- Rechercher dans chaque histogramme le mode principal, en général celui qui repré-

sente un maximum d'occurrences. 

- Rechercher la composante couleur la plus représentative par comparaison des modes 

principaux des différents histogrammes. 

- S~ la population des pixels associée au mode principal de l'histogramme de la compo­

sante couleur la plus représentative est suffisamment importante alors: 

- Créer deux nouvelles classes de pixels, celle regroupant les pixels appartenant au 

mode et celle de ceu:>. n'y appartenant pas. Ceci revient à effectuer un multi-seuillage 

de l'image en considérant la composante la plus représentative. 

- Empiler les deux nouvelles classes dans la pile des classes. 

- Sinon la classe de pixels ne peut plus être séparée en deux. Elle n'est plus empilée dans 

la pile des classes. 

Les méthodes d'analyse d'histogrammes se différencient par les composantes couleur choi­

sies. les procédures de détection des modes et d'extraction des modes principaux. la déter­

mination de la composante la plus représentative, et enfin par les critères d'arrêt de l'analyse 

récursive des histogrammes. 

Ohlander propose de calculer les histogrammes monodimensionnels de 9 composantes cou­

leur, qui proviennent des systèmes de représentation (R, G, B), (J, S, T) et 

(yi, 1',0'). il sélectionne les modes principaux selon des critères hiérarchiques dont le pre-
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mier privilégie les intervalles dont les valeurs sont proches de 0 ou 255 [OPR78]. 

Ohta applique cette approche à la segmentation d'un ensemble d'images codées dans diffé­

rents systèmes de représentation de la couleur [OKS80]. Il montre que cette méthode s'avère 

plus efficace lorsque les composantes couleur sont décorrélées. C'est ainsi qu'il propose l'es­

pace (11,/2,/3) pour la segmentation d'images couleur. 

Schettini a recours à une approche intéressante pour détecter les modes principaux de~ histo­

grammes des composames L·, u·, v', C;u' hut! [Sch93]. Cette approche, appelée scale-space fil­

tering, consiste à convoluer l'histogramme avec une fonction gaussienne d'écart-type variable. 

Plus l'écart-type est élevé, plus l'histogramme convolué est lissé. Les seuils qui entourent les 

modes sont détectés par le passage à 0 de la dérivée seconde d'un histogramme fortement lissé. 

Schettini, obtenant des images sur-segmentées, regroupe les régions adjacentes selon des cri­

tères de ressemblance colorimétrique. 

Llm propose de segmenter les images selon une décomposition coarse to fine en effectuant 

une première segmentation grossière par multiseuillage, suivie d'une segmentation plus fine par 

application d'un algorit.'1me de fuzzy c-means [LL90]. L'auteur utilise l'approche scale space 

filtering afin de déterminer les seuils qui séparent les modes détectés à partir de l'analyse des 

histogrammes monodimensionnels de trois composantes couleur. Ainsi, l'espace couleur est 

partitionné en sous-espaces délimités par crs différents seuils, ces sous-espaces correspondant 

chacun à une classe de pixels. Les pixels appartenant à l'une des classes sont ainsi étiquetés. 

La segmentation fine consiste à classer les pixels non étiquetés par la segmentation grossière, 

grâ.ce à J'algorithme des fuzzy c-mealls. Ces pixels sont alors assignés à la classe dont la fonc­

tion d'appartenance est maximale. La phase de segmentation grossière permet de déterminer le 

nombre de classes qui est nécessaire au fuZt..-Y c-means et permet de réduire considérablement 

les temps de calculs. 

Tominaga segmente les images couleur grâce à des seuils déterminés également par analyse 

d'histogrammes monodimensionnels mais il ne travaille pas dans un espace couleur fixe [Tom92J. 

L'auteur effectue une transformation de Karhunen Loeve (KL) pour construire les classes. L'his­

togramme analysé est celui associé à la combinaison de composantes définies par l'a"(e le plus 

discriminant qui est fourni par la transformation de KL. Si l 'histogramme associé au premier axe 

est multimodal, les classes correspondant aux différents modes sont construites, et une nouvelle 

transformation de KL est effectuée avec les pixels n'appartenant pas aux classes construites. 

Si l'histogramme du premier axe n'est pas multimodal, alors l'histogramme du second axe est 

analysé et ainsi de suite. L'algorithme s'arrête, soit lorsque l'histogramme du troisième axe est 

monomodaJ, soit lorsque les histogrammes ne contiennent aucun mode. 

Ces méthodes d'analyse récursive d'histogrammes monodimensionnels permettent de mettre 

en évidence, au fur et à mesure des itérations, des modes qui n'étaient pas détectables JI' origi;1e. 

Mais ces méthodes, à chaque itération. analysent exclusivement une seule composante. à savoir 

la plus représentative. En effet, ces méthodes déterminent les pixels qui appartiennent au mode 

principal de l'histogramme de la composante la plus représentative sans examiner si ces pixels 
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appartiennent à un autre mode dans les autres histogrammes. Or, il serail intéressant de consi­

dèrer toutes les composantes couleur pour retrouver les classes de pixels, Ceci nous conduit 

à proposer une approche de segmentation par analyse d'histogrammes monodimensionnels en 

vérifiant, à chaque itération. si les pixels appartenant au mode principal de l'histogramme de la 

composante la plus représentative appartiennent également à un mode présent dans les histo­

grammes associés aux autres composantes. 

5.1.1.2 Approche proposée 

L'approche que nous proposons est fondée sur l'analyse récursive des histogrammes mono­

dimensionnels des trois composantes trichromatiques R, G et B, Le principe de notre approche 

est illustré sur le schéma de la figure 5.1, 

début de 
\' algorithme 

détermination 
des histogrammes 
des composantes 1-----.1 

couleur 

lissage des 
hlstogramm~ 

détection 
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de chaque 
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détermination de 
la composante 
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Fagure 5.1: Algorithme de segmentation utilisé pour le prétm.îtement 
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.La procédure se décompose en huit étapes : 

1. Détermination des histogrammes des composantes couleur : Les histogrammes des 

composantes R, G et B des pixels d'une image couleur, respectivement notés hR , hG et 

hB , sont évalués. 

1000 

800 

400 

200 

La figure 5.2 montre les histogrammes des composantes R, G et B de l'image de la 

figure 5.2(a). 

(a) Une image de football. 
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(h) Histogramme de la composante R. 
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(c) Histonramme de la composante G. (d) Histogramme de ia composante B. 

Figure S.2: Histogrammes monodimensionnels de l'image de la figure 5.2(a). 

2. Lissage des histogrammes: Chaque histogramme est lissé en considérant que le nombre 

d'occurrences d'une valeur v d :.me composante est égale à la moyenne des occurreiflces 

des valeurs voisines de v. Ce voisinage est défini par une fenêtre de lissage de taille etUi' 

La figure 5.3 mnntre le résultat du lissage des histogrammes de la figure 5.2 avec une 

fenêtre de lissage de taille Clis = 3. 

3. Détection des modes de chaque histogramme : Nous appelons mode, ce qui corres­

pond, en fait, à un domaine modal et amplitude du mode, la valeur d'occurrences la plus 
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R G B 
/t'lr.l 

max 932 1129 801 
mocr· 1 191 209 138 

S1t,l 
inl 145 205 93 

Slf,l 
sup_ 233 238 178 

(a) Caractéristiques du 
mode 1 de chacun des 
trois histogrammes des 
figures 5.3(b) à 5.3(d). 
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(b) Histogramme lissé de la composante R. 
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(c) Histogramme lissé de la composante G. (d) Histogramme lissé de la composante B. 

Figure 5.3: Histogrammes monodimensionnels lissés de la figure 5.2 avec une fenêtre de 
voisiné.\ge de taille CIlS = 3. 

élevée d'un mode. Nous avons vu au paragraphe 5.1.1.1 qu'il existe différentes méLl-jodes 

permettant de détecter les modes d'un histogramme [OPR78, Sch93, LCVB]. Nous détec­

tons les modes de chaque histogramme grâce à la méthf'de min-max [Mac931. Les modes 

détectés nossèdent tous une amplitude supérieure à 10 % du maximum d'occurrences 

de t'histogramme analysé. Pour chaque mode détecté. les caractéristiques suivantes sont 

calculées : 

- S:;'j : )a borne inférieure du mode m de l'histogramme de la composante 7r. 

- ~; : la borne supérieure du mode m de l'histogramme de la composante 7r. 

- h~ : la valeur maximale d" occurrences du mode m ne l'histogramme de la compo-

sante 7f : 

(5.1 ) 

- mocr,m ; la valeur v de la composante 11" correspondant à h!;:. 
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La figure 5.4 présente les caractéristiques des modes détectés présents dans l'histogramme 

de la figure 5.3(c) 
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Figure 5.4: Caractéristiques des modes détectés de l'histogramme de la figure 5.3(c). 

4. Tri des modes détectés de chaque histogramme: Les. modes de chaque histogramme 

sont numérotés du mode principal, c'est-à-dire celui qui possède l'amplitude maximale 

(mode 1), au mode le moins important. à savvir celui pour lequell'arnplitude est la plus 

faible. Le tableau 5.3(a) contient les caractéristiques du mode l des histogrammes des 

figures 5.3(b), 5.3(c) et 5.3(d). 

5. Détermination de la composante couleur la plus représentative: Nous recherchons la 

composante couleur la plus représentative du contenu de l'image [OPR78, Tom92]. P~ur 

cela. nous choisissons de privilégier une sur-segmentation afin de n'omettre aucune classe 

de pixels. Nous su~posons donc que la composante la plus représentative est celle pour la­

quelle l'histogramme correspondant possède tout d'abord le plus grand nombre de modes 

détectés. Si plusieurs histogrammes possèdent le même nombre de modes détectés. nous 

recherchons celui qui sépare le mieux les classes en présence. Pour cela. nous retenons 

celui qui présente la distance maximale entre les deux modes détectés les plus proches. 

La distance dis1f (m, mi) entre deux modes m et m' de l'histogramme d'une composante 

couleur 1i est définie par : 

dis1t (m, m') = l771mF·m 
- mocr.m'l. (5.2) 

Nous supposons donc que plus des modes sont distants l'un de l'autre, mieux les classes 

correspondantes sont séparées. Dans lù cas où il n'y a qu'un seul mode 00 dans le cas 
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où les distances entre modes les plus lJroches sont égales, la composante couleur la 

plus représentative est celle pour laquelle la valeur mocF,l est la plus proche de 0 ou 

255 [OPR78]. En effet, les classes correspondantes sont ainsi statistiquement plus éloi­

gnées des autres classes. 

Dans notre exemple, l'histogramme de la composante G possède deux modes délectés 

tandis qu'un s~ul mode est détecté sur les histogrammes des composantes Ret B. Nous 

retenons alors cette composante couleur comme la plus représentative. 

6. Test de correspondance: Nous recherchons la correspondance entre le mode principal 

de la composante couleur la plus représentative et les modes principaux des deux aui.res 

composantes couleur. En effet~ les modes correspondams doivent représenter la même 

classe de pixels. Pour cela, nous calculons les moyenn~s des autres composantes couleur 

des pixels pour lesquels la valeur de la composante couleur la plus représentative vaut 
modll',l. 

Dans notre exemple, la composante la plus représentative est la composante G pour la­

quelle nous évaluons: modG,1 = 209. Nous calculons alors les moyennes des compo­

santes rouge et verte des pixels pour lesquels G = 209. Ces moyennes que nous notons 

mayR.l et moyB,1 vont nous servir à vérifier si le mode principal de l'histogramme de la 

cornposa.tlte G représente la même classe que celle correspondant aux modes principaux 

des histogIammes des composantes R et B. 

Pour chacun des histogrammes. nous vérifions que les moyennes sont comprises entre les 

bornes inférieures s;,;} et supérieures s:,;~ de chacun des modes principaux. Nous consi­

dérons donc que le mode principal de la composante ia plus représentative correspond au 

mode principal de la composante if si la relation suivante est respectée; 

511 ,1 < mn-u IT
• l < 5:.,1. ml - ~:I - sup (5.3) 

Deux cas se présentent Soit la correspondance est vérifiée pour toules les composantes 

et dl ... ce cas. nous pouvons passer à la phase de seuillage de l'image. Soit la correspon­

dance n'existe pas pour ,Hl moins une composante. Cela signifie alors que le mode étudié 

ne correspond pas au mode principal de ta composante la plus représentative. Nous éva­

luons alors la correspondance entre le mode suivant de l'histogramme ccnsidéré et le 

mode principal de la composante la plus représentative. Cette étape est itérée jusqu'à re­

trouver le mode correspondant S'il est impossible de retrouver un tel mode. cela signifie 

que les pixels de l'image ne peuvent pas être répartis en œux classes et la procédure 

s arrête. 

Dans notre exemple, la composante G est la plus représentative et les valeurs trouvées 

sont moyR,l = 190 et mayB,l = 143. D'après le tableau 5.3(a), nous constatons que 

l'équation 5.3 est vérifiée. Le mode 1 de t'histograrnm~ de la composante G peut donc 

être mis en correspondance avec le mode 1 de "histogramme de la composante R et le 
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• mode 1 de l'histogramme de la composante B. Le test de correspondance est ainsi validé. 

La figure 55 illustre cette correspondance. 

(a) Pixels correspondant au 
mode 1 de l'histogramme 
lissé de la composante R. 

(d) Pîxels dont la com­
posante R correspondant à 
1lWyR.l = 190. 

(b) Pixels correspondant au 
mode 1 de l'histogramme 
lissé <.ie la composante G. 

{e} Pixels dont la compo­
sante G correspondant à 
mooG,l -= 209. 

(c) Pixels correspondant au 
mode 1 de l'histogramme 
lissé de la composante B. 

(f) Pixe's dont la compo­
sante B correspondant à 
moyB.l = 143. 

Figure 5.5: Correspondance entre les modes principaux des histogrammes des compo­
santes R. G et B. Les pixels des images des figures 5.5(d), 5.5(e) et 5.5(f) Sl.>ot aussi inclus 

respectivement dans ceux des images des figures 5.5(a), 5.5(b) et 5.5te). 

7. Division en deux classes de pixels: Si le mode principal de la composante la plus re­

présentative est mis ell correspondance avec des modes de chaque autre histogramme. les 

pixels de l'image peuvent être divisés en deux clllSses, à savoir la c1asse des pixels qui ap­

partiertnent à tous le~ modes mis en correspondance et cene de ceux qui n' y appartiennent 

pas. 

Dans notre exemple, nous répartissons ainsi lt"s pixels en deux classes, à savoir la dusse 

des pixels qui r.tlPrutiennent à la fois au mode 1 de la composante R. au mode l de la 

composante G et au mode i de la composante B et celle de ceux qui n' appartiennent pas, 

a'", moins, à l'un de ces modes. 

8. Test d'arrêt: Les images de matchs de football présentent toutes le même fond qui est 

la pelouse du terrain dt;' fooÙ>al1. Nous S'lppOSOns que ce tund occupe la plus grande 

partie de l'image et par conséquent qu'il représente l'infonnation statistiql.-ement la plus 

présente dans l'image. Sous cette hypothèse. Je~ hist.,grammes des composantes R. G et 
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B des pixels d'une image de football possèdent donc un mode principal correspondant 

au terrain. Comme la détection du mode principal d'un histogramme est fondée sur la 

recherche du maximum d'occurrences, la classe qui sera extraite en premier lieu est celle 

des pixels représentant le terrain. 

D'autre part, nous supposons qu'une image de football contient au moins 10 % de pixels 

joueur. Les pixels joueur ne peuvent pas être classés par l'algorithme que nous venons 

de présenter car il est difficile de détecter ;es modes des histogrammes correspondant 

aux classes de pixels joueur. D faut donc que l'algorithme s'arrête dès qu'il ne reste plus 

que des pixels joueur, c'est-à-dire cJ~s que la population des pixels est inférieure à en­

viron 10 % de la popuJ')tion initiale. Afin d'C}.1raire '., rixels joueur, noU'!, :rooosons 

que l'algorithme s'arrête dès que la valeur maximale u <JCcurrences d'un histogramme 

est inférieure à 10 % de l'amplitude du mode principal de cel histogramme calculé à la 

première itération. Ce seuil peut être adapté en fonction des applications. Si le tf>cî dt arrêt 

n'est pas vérifié. les pixels n'appartenant pas aux modes mis en correspondance sont à 

nouveau rraités à l'itération suivante. 

Dans notre exemple, notre algorithme est itéré deux fois car r asl . _t du terrain n'est pas 

identique dans toute l'image du fait de son procédl.{ de tonde. Le terrain est donc divisé 

en deux classes de pixels et les pixels qui ne sont pas classés correspondent aux pixels 

jouetAr. Les images de la figure 5.6 montrent te résultat de la segmentation à chacune 

de ces deux itérations. Sur la figv .... 5.7. nous pouvons observer les histogrammes lissés 

(a) Première itération. (b) Seconde itération. 

Figure 5.6: Résultat de la segmentation de l'image de la figure 5.2(a). En noir, sont repré­
sentés les pixels appaf'.enant au fond (terrain). 

des composantes R, G et B de l'image de la figure 5.6(b). Le tableau 5.7(d) montre 

que la valeur maximale d'occurrences de l'histogramme de la composante G (h~ ::::: 

51) eet effectivement inférie:. ~ à 10 % de l'amplitude du mode principal de ce même 

histogramme ca1culé à la première itération (h~ ::::: 1129). 
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Figure 5.7: Histogrammes mooodimensionneh lissé.<; des composantes R. G e1 B de 
l'image de la figure 5.6(b) avec une fenêtre ~ voisinage de taille ChiS = 3. 

La taille de la fenêtre de lissage appliqué à l'histogramme étudié est un paramètre important 

car il intervient sur la détection èes modes. Il dépend du bruit présent dans l'image et son réglage 

peut se faire par essais successifs avec évaluation du résultat de la segmentation. 

5.L2 ReçonstructioD des régions cep ,.f'''~ntant les joueurs 

Comme nous pouvons le constater sur la figure 5.6(b), tout le terrain n'a pas été s~Jpprimé 

par l'analyse d·histogrammes fflonodimensionnels. En effet. il reste des pixels représentant les 

lignes etquelqt.-es pixels de pelouse. D'autre part, certains pixels joueur ont été supprimés. C'est 

pourquoi nous proposons une seconde phase destinée à retrouver ce,. .. pixels et à éliminer ceux 

qui ne sont pas des pixels joueur. 
1"\-.. ..... __ .... 1_ -.-. •.• ___ .......... ! __ !: ___ ..l_ 1.- ____ 1....-t __ ':.- h:_.n.~_ ...., • .....! .......... J,..,.,"~'-'L _,_ Â_LOO __ r._..: __ ~ 
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d'érosion et de dilatation d'images binaire i par un élément structurant. L' apI ~ication successive 

de ces opérateurs morphologiques sur nos images n'a pas fourni de résultats satisfaisants. En 

effet, les régions à analyser ont des formes différentes, il est donc difficile de déterminer un 

élément structurant aaapté à tous les cao;; de figure. C'est pourquoi nous proposons une approche 

qui, au lieu de déterminer si les éléments d'un masque correspondent tous aux pixels analysés, 

tient compte du nombre de pixels qui correspondent aux éléments de ce masque. 

Notre but est soit d'extraire un pixel joueur, soit de supprimer un pixel représentant le fond 

en le comparant à ses voisins. Nous utilisons pour cela un masque binaire qui est centré sur le 

pixel traité el qui permet une analyse de son voisinage. La taille et le contenu de cc masque 

permettent de définir la morphologie du voisinage à étudier. 

Tout d'abord, l'image qui a été segmentée au cours de la première phase est bmarisée de 

telle sorte que les pixels qui ont été supprimés portent l'étiquette 0 et les autres, l'étiquette 1. 

La question est de savoir si, compte-tenu de son voisinage, le pixel traité a été correctement 

étiqueté. Si c'est le cas, il conserve son étiquer.e, sinon celle-ci est morlifiée. L'approche que 

nous proposon.; est la suivante. Pour tOut pixel P de l'imlige : 

1. Un voisinage est défini à l'aide d'un masque de taille lM x hM. Ce masque contient des 

éléments à u e! des éléments à 1 permettant de déterminer la forme du voisinage à étudier, 

c'est-à-dire les pixels voisins de D à considérer. La figure 5.8(a) montre le résultat de la 

binarisation de l'image de la figure S.6(b). La figure 5.8(b) est un zoom d'une partie de 

l'image de la figure 5.8(a). Nous avons encadré par un trait épais le pixel Paralysé et le 

rectangle quadrillé correspond à un masque de largeur lM = 9 et de hauteur h,\1 == 17, 

centré sur P. Seuls les éléments à 1 du masque sont représentés. Afin que la morphologie 

des éléments à 1 du masque soit proche d'une morphologie générale des joueuni, nous 

avons choisi une disposition spatiale des éléments à 1 du masque formant une ellip~e 

pleine. 

2. Nous comptons le nombre N~ de pixels étiquetés à 1 pour lesquels l'élément du ma"'1ue 

qui lui est superposé est aussi à 1. .l0it Nl f , le nombre d'éléments à 1 du masque. Le 

masque de la figure 5.8. totalise Nl[ = 97 éléments à 1 et N~ = 44 pixels à 1 voisins de 

P correspondent à ces éléments du masque. 

3. Afin de d!terminer si le pixel traité conserve ou non son étiquette, il suffit alors de com­

parer NIf à N~. Pour cela, nous introduisons deux seuils 50 et SI respeclivemenlutilisés 

pour les pixels d'étiquette 0 et 1. Ces seuils représentent des pourcentage!' du nombre de 

pixelS voisins étiquetJs 11 qui correspondent aux éléments.\ J du masque. 

Les hypothèses de décision sont alors l'!s suivantes: 

- Le pixel P possède l'ne étiquette égale à 1 : si ce p xel e!>t isolé des régions à forte 

densité de pixels étiquetés à 1, alors son étiquette doit être changée. 

- Le pixel P possède une étiquette égale à 0 : si ce pixel représen'" un trou dans une 

région à forte densité de pixels étiqueté! à 1. alors son étiqueue doit être changée. 

Pour effe<..ttil . ces opéHûÎons. nous appliquons alQrs les règles suivantes: 
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(a) Image de la figure S.6(b) 
binarisée. 

(b) Zoom sur une par­
tie de l'image de la fi­
gure 5.8(a). 

Figure 5.8: Superposition d'un masque sur une image binaire. Le masque (rectangie qua­
drillé) est centré sur le pixel traité (carré e'n trait épais). Les pixels étiquetés à 1 qui coïn­

cident avec les éléments à J du masque sont grisés. 

- Si P P' \ède une étiquette égale à 1 : 

SI jl\r1 < .§J.. x 11.T1 : ~ p 100 • v l: 
alors l'étiquette de Pest mvdifiée à O. 

- Si P possède une étiquette égale à 0 : 

. NI 100-So 1\'1 
SI • P > 100 X 'Vu 

alors l'étiquette de P est modifiée à 1. 
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(5.4) 

(5.5) 

Des règles dual~,s peuvent aussi être adaptées en considérant plutôt le nombre .\'fj, de 

pixels étiquetés à O. 

Sur la figure 5.9, nous avons représenté les différents cas de figure pOllvant se présenter en 

utilisant un masque cOfdposé de N.t! = 97 éléments à 1 ei des seuils 50 et SI égaux à 50 O/C. 

Contrairement à l'approche classique de morphologie binairr, cette approche ne nécessite 

qu'un seul passage du masque sur l'image et n'utilise qu'un seul opérateur. Elle dépend de 

quatre paramètres: la taille du masque. la disposition spatiale des éléments à 1 dan!i le ma'\que 

et les seuils 50 et 5\. Ces paramètres sont ajustés en fonction du résultat obtenu au cours de 

la première phase de segmentation. t.insi, 1e seuil 50 devra être d'autant plus élevé qu'il y a 

de trous présents dan!i les régions correspondant aux joueurs et le seuil SI devra être d'autant 

plus élevé qu'il y a de pixels étiquetés à 1 isolés. Par expérience, nous concluons que ces seuils 

doivent être proches de 50. 

De plUb. les joueurs sont généralement debout dans l'image et leurs ombres ainsi que les 

lignes du terrain peuvent être soit verticales. soit horizontales. Pour supprimer les pixels qui 

représentent ces éltlnents, il convient donc de choisir une disposition spatiale des éléments à l 
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(a) Étiquette de P ini­
tialement à l et N~ = 
52 => étiquette de P 
conservée à 1. 

(b) Étiquette de P ini­
tialement à 1 et N~ = 
40 => étiquette de P 
modifiée à O. 

(c) Étiquette de P ini­
tialement à 0 et N ~ = 
33 => étiquette de P 
conservée à O. 

(d) Étiquette de P ini­
tialement à 0 et N ~ = 
94 => étiquette de P 
modifiée à 1. 

Figure 5.9: Différents cas de figure: Le masque est composé de 97 éléments à 1 répartis 
sous fonne d'ellipse. Nous apç'iquons les seuils Sr, = 50 et SI = 50. 

du masque de teUe sorte qu'jls forment une région dont l'axe principal 3t vertical. De même, 

une région constituée des éléments à 1 du masque dont l'axe principal est vertical permettra de 

reconstruire au mieux les joueurs. Nous p,"'sons donc hM = (2 x l,.d - 1 avec IAf' un nombre 

entier qui dépend o,la résolution des images. À titre d'exemple, nous avons appliqué le masqut 

présenté précédemment sur l'image de la figure 5.8 avec des seuils de 50 %. Le résultat obtenu 

est présenté sur la figure 5.10. 

Figure 5.10: Résultat de la reconstruction de l'image 5.6(b) avec un masque de tafle 
9 x 17, So = 50 et SI = 50. 

Les paramètres du masque sont choisis grâce à des tests menés notamment sur les cas pré­

sentés dans les paragraphes suivants mais aussi sur ceux traités dans diverses 

publications [VMVP97, ·.fMV97, VMP97. VMP98a. VMP98b, VMPOOa. YMPOOc. VMPOOb]. 

5.1.3 Quelques cas 

Afin d'illustrer cette première partie, nous choisissons trois cas dans lesquels il s'agit d'ex­

traire les pixels joueur. Dans chaque cas, nous traitons quatre images extraites d'une séquence 
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d'un match de football. Nous ne connaissons pas les conditions d'acquisition de ces images, 

ce qui n'est pas rédhibitoire pour l'ex.traction des pixels joueur. En effet, ce prétraitement ne 

considère que les composantes trichromatiques R, G et B. Dans chacun d,!s cas, nous avons 

réglé les paramètres au mieux par essais successifs. Ainsi les seuils 50 et SI sont respective­

ment réglés à 55 et 45 afin de privilégier plutôt l'élimination des pixels à 1 que l'extraction des 

pixels à O. La taille du masque est fix.ée, dans chaque cas, à l,"1 = 9 et hM = 17. Seule. la taille 

Glis de la fenêtre de lissage utilisée pour le moyennage des histogrammes est déterminée de 

telle sorte que: la détection des modes fournisse un résultat satisfaisant srlon une appréciation 

visuelle. Cependant, Glu ptu! être ajustée de façon automatique en tenant compte. par exemple. 

du rapport signal/bruit des composantes c:ouleur de l'Image. 

5.1 3.1 Cas 0° 1 

Les quatre images analysées de ce premier cas sont présentées sur la figure 5.11. Les résul-

(a) (b) 

(c) (d) 

Figure 5.11: Images du cas n' 1. 

tats obtenus apparaissent sur la figure 5.12. 

Nous constatons que les pixels joueur SOl1t correctement extraits. Seuls. les pixels re~\ré­

sentant les jambes des joueurs sont parfois éliminés. De même, les lignes du terrain ont !té 

supprimées. Seule une partie de la ligne de l'image 5.12(a) n'a pas été supprimée. ce qui s' !x­

plique par le fait qu<elle forme une région dont l'axe principal est vertical dans l'image. 



170 Chapitre 5. Application à la segmentation d'images de matchs de football 

(a) (b) 

(c) (d) 

Figure 5.12: Résultat de l'extraction des pixels joueur du cas n" 1 avec: Clts = 3.lM = 9. 

So = 55 et SI = 45. 

5.1.3.2 Cas 0" 2 

Les quatre images analysées du deuxième cas sont présentées sur la figure 5.13. Les résultats 

obtenus apparaissent sur la figure 5.14. 

Dans ce cas, nous pouvons faire les mêmes remarques que pour le cas précédent. Dans 

l'image de la figure 5.14(a), le poteau de but qui se prc"ente de façon verticale, a été extrait 

ainsi qu'une partie de la ligne de l'image de la figure 5.) t+(c) pour les mêmes raisons. 
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(a) (h) 

(c) (d) 

Figure 5.13: Images du cas n· 2. 

(a) (h) 

(c) (d) 

Figue 5.14: Résuitat de l'extraction des pixels joueur du cas n· 2 avec: Ch" = 3, 1 M = 9. 
80 = 55 et 81 = 45. 
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5.1,3.3 Cas n· 3 

Les quatre images analysées du troisième cas sont présentées sur la figure 5.15. Les résultats 

(a) (b) 

(cl Cd) 

Figure 5.15: Images du cas n' 3. 

obtenus apparaissent pour la figure 5.16. 

Les mêmes conclusions que pour les cas précédents peuvent être apportées pour ce cas. 

Seulement une partie de la ligne qui se présente verticalement dans l'image 5. J 6(a) a été extraite. 

Une grande majorité de pixels joueur ont été correctement extraits. D'autre part, nous ( .statons 

que, dans ce cas, les ombres des joueurs ont également été supprimées et ce, lors de la deuxième 

phase. En effet, les pixels représentant J'ombre des joueurs n'appai ';ennent pas aux modes 

représentant le terrain. Ces pixels sont trop peu nombreux pour former ur. mode détectable 

dans les histogrammes. Ils 50nt donc considérés, lors de la première phase, comme des pixels 

joueur. Puisqu'ils forment des régions avec des axes d'inerties horizontaux, ils sont supprimés 

de J'image lors de la deuxième phase qui privilégie les régions d'axes d'inerties verticaux. 

Enfin, nous avons augmenté la valeur d? Glu car les images de ce cas sont plus bruitées que 

celles des deux cas précédents. 
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(a) (b) 

(c) (d) 

Figure 5.1til: Résultat de l'extraction des pixels joueur du cas n· 3 avec: Clas = 9.l M = 9. 
So = 55 el SI = 45. 

5.2 Classification des pixels joueur 

Après avoir extrait les pixels joueur. il s' agit maintenant de les assigner à différentes classes. 

Nous verrons donc comment sont classés les pixels joueur présents dans les images couleur soit 

grâce à l'espace d'attributs co lori métriques, soit grâce à l'espace couleur hybride introduit au 

chapitre précédent. Puis. nous étudierons l'influence de la taille de la fenêtre de voisinage uti­

lisée pour calculer les attributs colorimétriques. Enfin. nous présenterons les résultats obtenus 

avec notre approche. Ce sera J'occasion de revenir sur le choix du critère informationnel. Nous 

validerons les conclusions apportées dans le chapitre 4 en ce qui concerne le choix des para­

mètres. 

5.2.1 Algorithme de classification 

Dans le cadre de notre application. le but de la classification est d'identifier l'équipe de 

chaque joueur de football présent dans les images couleurs, c'est-à-dire assigner chaque pixel 

joueur à une classe correspondant à une équipe. 

Pour cela. nous appliquons successivement les étapes suivantes sur chaque pixel joueur P : 

1. Une f~nêtre Fp , que nous avons appelée fenêtre de voisinage au chapitre 3, de largeur LF 

et de hauteur hF , est centrée sur le pixel joueur P. Nous considérons J'ensemble des /II F 

pixels joueur contenus dans la fenêtre de voisinage comme les voisins de P. La figure 5.17 
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illustre cette opération. 

p 

Pixels joueur voisins 

Figure 5.17: Fenêtre de voisinage centrée sur un pixel joueur P. 

2. L'apprentissage supervisé que nous avons présenté au chapitre 4 nous a permis de dé­

terminer un espace d'attributs colorimétriques, qui peut être réduit à un espace coule~r 

hybride, permettant de discriminer au mieux les classes de pixels joueur en présence. 

Dans cet espace, nous évaluons le vecteur d'attributs grâce aux pixels voisins de P. Ce 

vecteur associé à P est noté Xp = [x~'" ,x~lT où D est la dimension de J'espace d'at­

tributs colorimétriques et I~ est la valeur du kème attribut colorimétrique du pixel joueur 

P. 

3. Soit Al] = lm;, ... , m~JT, le vecteur moyenne, dans l'espace d'attribul<; calorimétriques, 

des attributs des observations de la classe CJ prélevées au cours de l'apprentissage super­

visé. Pour chaque classe Cl' nous évaluons alors la distance euclidienne Dj (P) entre le 

vecteur Mj et le vecteur d'attributs X p du pixel P par la relation: 

(5.6) 

Nous hvons choisi d'utiliser la distance euclidienne car c'est la plus fréquemment utilisée 

et la plus facilement implantable mais d'autres distances comme la distance de Mahala­

nobis peuvent être employées. 

4. P est assigné à la classe Cj pour laquelle la dl~tance Dj(P) est minImum. 

5.2.2 Choix de la taille de la fenêtre de voisinage 

Nous avons vu que notre algorithme de classification utilise une fenêtre de voisinage dont il 

s'agit de régler la taille. Par une étude expérimentale, nous allons montrer comment cette taille 

peut être ajustée [~1P98b]. Cette étude consiste à mesurer le taux d'erreur de cla.;~lfication 

en fonction de la taille de la fenêtre de voisinage. Dans un premier temps, nous expliquerons 

comment est mesuré le taux d'erreur de classification. puis nous présenterons les résultats avant 

de conclure sur le choix de la taille de la fenêtre de voisinage. 
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5.2,2.1 Mesure du taux d'erreur de classification 

Afin de mesurer les performances de notre approche, nous classons manuellement les pixels 

joueur qui ont été extraits. Pour cela, nous affectons interactivement à chaque pixel joueur une 

étiquette correspondant à sa classe d'appartenance. Si un pixel joueur ne cOITespond à aucune 

classe, nous lui attribuons une étiquette de classe de rejet afin de le différencier. L'image des 

pixels classés manuellement est comparée à l'image dont les pixels ont été classés par notre 

algorithme. Cette comparaison c..Jnsiste à totaliser, pour chaque classe, le nombre de pixels 

N~n affecté à la classe C) dans l'image analysée manuellement. Pour chaque classe Cl' nous 

totalisons le nombre de pixels N;es qui lui sont assignés par notre algorithme. Le taux d'erreur 

de classification é est alors : 

( 

1 Ne Nre8) 
ê = 100 X 1 - J'V: L N~l . 

C J::1 ) 

(5.7) 

Les pixels ne correspondant à aucune classe de pixels joueur ne sont pas pris en compte dans 

ce calcul du taux d'erreur de classification puisque manuellement, nous ne les avons assignés à 

aucune classe cie pixels joueur. 

5.2.2.2 Influence de la taiDe de la fenêtre de \'oisinage sur les résultats de la classification 

Nous proposons de réaliser notre étude expérimentale dans trois cas correspondant à trois 

matchs différents. Pour chacun des cas, nous étudions les images des figtires 5.1 t, 5. t 3 et 5.15 

dans lesquelles il s'agit d'extraire et de classer les pixels joueur en deux populations. Ces cas 

ont été choisis de telle sorte que la résolution spatiale des im;!g~;) SOIt différente d'un cas à 

l'autre. 

Dans cette partie. nous tenterons de répondre à deux questions: 

- Quelle est l'inHuence de la taille de la fenêtre de voisinage sur les résultats de la classifi­

cation? 

- Quelle est la relation qui existe entre la taille de la fenêtre de voisinage et la taille des 

ferêtres joueur qui sont utilisées par l'apprentissage supervisé? En effet, si nous pouvons 

établir un lien direct, la taille de la fenêtre de voisinage pourra être déduite de celle des 

fenêtres joueur et ce, quelque soit la I:ésolution spatiale des images. 

Les fenêtres joueur sélectionnées lors de l'apprentissage supervisé apparaissent, pour chacun 

des cas étudiés, sur les figures 5.18, 5.19 et 5.20. L'influence de la taille de la fenêtre de voi­

sinage est étudiée uniquement pour la classification dans l'espace couleur hybride. Cette élUde 

peut être étendue à la détermination d'un espace d'attributs colorimétriques. 

Nous proposons maintenant d'étudier l'influence de la taille lF x hp de la fenêtre de voi­

sinage sur les résultats de la classification. Pour cela, nous faisons évoluer iF de 1 à 51 (cette 

valeur équivaut approximativement à une fenêtre correspondant au double de la taille d'une 

fenêtre joueur) tandis que hF évolue proportionnellement avec le rapport moyen, noté Rmqy. 
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Figure 5.18 : Fenêtres 
joueur sélectionnées pour le 

cas n° t (voir figure 5. t 1). 

Figure 5.19 : Fenêtres 
joueur sélectionnées pour le 

cas nD 2 (voir figure 5.13). 
Figure 5.20 : Fenêtres 
joueur sélectionnées pour le 

cas n" 3 (voir figure 5.15). 

entre la hauteur el la largeur des fenêtres joueur st. :tionnées au cours de l'apprentissage su­

pervisé.lF et hF doivent être deux nombres entiers impairs afin d'assurer une parfaite symétrie 

du masque. Au chapitre précédent, nous avons noté lVfj la fème fenêtre joueur de la classe Cl 

sélectionnée au cours de l'apprentissage supervisé et Nw, le nombre de fenêtres joueur sélec­

tionnées par classe. Nous obtenons donc: 

(5.8) 

avec : 
1 Ne Nw (h .) 

Rr - X LL fJ (5.9) 
lW!J - Nw X Ne J=1 k=1 lfJ ' 

où hfJ et lf., sont respectivement la hauteur et la largeur d'une fenêtre joueur H f,J dont le 

nombre de pixels joueur est NfJ.iF évolue de deux en deux tandis que hF est arrondi à l'entier 

impair immédiatement !mpérieur. 

Le choix du type d'espace, du critère ou de la dimension n'a pas de grande importance 

ici car il s'agit simplement d'étudier l'influence d'un paramètre. Nous avons choisi de tester 

cette influence sur des cas à deux classes de pixels joueur. L'espace couleur hybride dans lequel 

s'effectuera là classification des pixels joueurs est réduit à une seule dimension afin d'éviter de 

fixer un seuil de corrélation. D'autre part, nous avons vu dans différents exemples du chapitre 4 

que les cinq critères informationnels considèrent tOl'S la première composante couleur comme 

la plus discriminante. 

Comme le but de notre étude est de déterminer la taille de la fenêtre de VOisinage adaptée à 

notre problème, il n'est pas possible de calculer, dans cette fenêtre. les moyennes des compo­

santes couleur des voisins des piJ\els joueur prélevés aléatoirement dans une fenêtre joueur au 

cours de l'apprentissage supervisé (voir paragraphe 4.1.2). Pour chaque fenêtre joueur. nous cal­

culons donc cette moyenne directement dans la totalité de la fenêtre joueur, ce qui nous donne 

une seule observation par fenêtre joueur (No = 1). Ainsi, le nombre d'observations prélevées 

dans les fenêtres joueur n' influe pas sur notre étude. Les espaces couleur hybrides obtenus dans 

ces conditions sont consignés dans le tableau 5.1. 
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cas n° 1 Huv 
cas n° 2 HBal 

cas n° 3 C;b 

Tableau S.l: Espaces codeur hybrides sélectionnés pour les trois cas étudiés. 

À chaque incrémentation de iF, nous mesurons le taux d'erreur de classification f pour 

chacune des images des trois cas. Les figures 5.21, 5.22 et 5.23 montrent l'évolution du taux 

d'erreur de classification en fonction de la taille de la fenêtre de voisinage dans chacune des 

quatre images des cas respectifs n° l, n° 2 et n° 3. Nous avons également représenté en gras le 

taux d'erreur de classification moyen pour le cas considéré. 

2B 

- image 5.11 (a) 

- image 5.Il(b) 
- image S.tl(c) 
- image 5. 1 1 ( d) 
- taux moyen 

4 

o~~~~~~~~~~~~~~~~~~~ 

1 3 5 7 9 Il 131517 192123 25 27 29 3133 35 37 39 414345474951 

lF (en nombre de pixels) 

Figure 5.21: Évolution du taux d'erreur de classification E en fonction de la taille de la 
fenêtre de voisinage pour le cas n· ]. 

En analysant les courbes des figures 5.21, 5.22 et 5.23, nous constatons qu'il existe par­

fois un écart important entre les taux d'erreur de classification pour les images d'une même 

séquence. Ceci s'explique par le fait que les joueurs sont soit éloignés les uns des autres dans 

J'image, soit très proches, voire en contact En effet, supposons que les joueurs sont éloignés 

les uns des autres dans l'image. Le voisinage d'un pixel joueur à classer risque de ne contenir 

alors que les pixels joueur représentant le même joueur. Au contraire quand les joueurs sont 

très proches les uns des autres, le voisinage d'un pixel joueur risque de contenir des pixels 

joueur pouvant représenter ~es joueurs d'une autre équipe, d'où un risque d'augmentation du 

taux d'erreur. Ce phénomène est d'autant plus accentué que la taille de la fenêtre de voisinage 

est élevée. 

D'autre part, il apparaît que l'efficacité de l'algorithme de classification al'gmente rapide­

ment avec la taille de la fenêtre de voisinage. jusqu'à atteindre un taux d'erreur minimum. Puis, 

cette efficacité diminue progressivement lorsque des tailles trop importantes sont atteintes. no­

tamment lorsque les joueuTh sont proches les uns des autres dans l'image. 
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..... - image 5.13(a) 
~ - image 5. \3(b) 
!20 - image 5.13(c) 
lu 

16 

12 

8 

4 

o~~~~~~~~~~~~~~~~~~~ 

13579111315171921232527293133353739414345474951 

1,.. (en nombre de pixels) 

- image 5.13(d) 
- taux moyen 

Figure 5.22: Évolution du taux d'erreur de classification é en fonction de la taille de la 
fenêtre de voisinage pour le cas n° 2. 

36 

3 5 7 9 11 13 15 17 1921 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 4345 47 49 51 

If; (en nombre de pixels) 

- image S.15(a) 
- image 5.15(b) 
- image 5.15(c) 
- image 5.15(d) 
- taux moyen 

Figure 5.23: Évolution du taux d'erreur de classification é en fonction de la taille de la 
fenêtre de voisinage pour le cas n° 3. 

Pour conclure, nous remarquons que le taux d'erreur de classification semble être mini­

mum quand la taille de la fenêtre de voisinage correspond à la taille moyenne d'un joueur dans 

l'image. TI faut donc, d'une part, que le mpport entre la hauteur et la largeur de la fenêtre de 

voisinage soit égal à Rmoy et d'autre part. que la surface de la fenêtre de voisinage, à savoir 

le produit de sa hauteur par sa largeur, soit égale au nombre moy.;n NrnlJ de pixels joueur 

représentant un joueur dans les images. 
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. Cotte constatation nous amène à poser les deux équations suivantes: 

{ 1f: = Rmou = Nw~Nc x Ef;l L:~\~ (~), 
lF X hF = Nmoy = Nw~Nc X E;;l E:~ N fJ • 

(5. JO) 

Après résolution de ce système d'équations à deux inconnues lF et hF• nous obtenons: 

lF=JN ..... 
Rmay 

(S.ll) 

hF = JNmoy x Rmay. (5.12) 

Afin d'obtenir un centrage parfait de la fenêtre de voisinage, les valeurs de iF et hF sont alors 

arrondies à l'entier impair immédiatement supérieur. 

Pour chacun des cas étudiés, nous avons comparé le taux d'erreur de classification moyen. 

noté émay, obtenu pour une taille de fenêtre de voisinage correspondant aux équations 5.11 

et 5.12 au taux d'erreur de cla"Sification moyen minimum, noté Emin. obtenu sur la courbe de 

taux moyen: 
51 

émin = min (émoy). 
/=l 

(5.13) 

Le tableau 5.2 indique que les taux êmoy et Cmin obtenus sont très proches et ce, quelque soit la 

résolution spatiale de l'image. 

Rmay Nmay é moy lF X hp Emin if X hF 

cas n° 1 1,992 314 5,85 15 x 31 4,70 Il x 23 
cas n° 2 1,965 488 9,03 21 x 39 8,94 23 x 45 
cas n° 3 1,916 653 1,35 25 x 47 0, 76 33 x 63 

Tableau 5.2: Taux d'erreur moyen et minimum. 

Les résultats de cette étude sont confirmés dans le c~ nrésenté dans le paragraphe 5.2.3. 

5.2.3 Application 

Dans ce paragraphe, nous allons nous aWlcher à présenter les résultats de notre approche. 

Ceci nous permettra de revenir sur les paramètres étudiés au chapitre précédent, à savoir le 

critère informationnel utilisé, le seuil de corrélation et la dimension de l'espace de travail. Dans 

un premier temps. nous présenterons les images sur lesquelles seront effectués les différents 

traitf'ments. Puis nous effectuerons la classification des pixels joueur, tout d'abord, dans un 

espace couleur hybride, puis ensuite, dans un espace d'attributs colorimétriques. 

5.2.3.1 Cas à 4 classes 

Après avoir traité trois cas où chaque image contient deux classes de pixels joueur. nous al­

lons tester notre méthode sur le cas du chapitre 4 dont les images contiennent quatre classes de 

pixels joueur. Dans le chapitre 4, nOlls avons réalisé un apprentissage supervisé sur les image!> 
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de Ja séquence présentée sur la figure 4.1. Nous avons utilisé cinq images issues de cette sé­

quence afin de construiren échantillon d'apprentissage en vue de détenlliner soit un espace 

couleur hybride, soit un espace d'attributs colorimétriques. Les images de cette séquence ont 

une taille de 400 x 150. La taille de la fenêtre de voisinage à adopter est de 23 x 27 d'après 

les équatiol?~ 5.11 et S.12.11 est nécessaire d'effectuer les tests de classification sur un échan­

tillon test qui soit différent de l'échantillon d'apprentissage. C'est pourquoi nous effectuerons 

la classification des pixels joueur sur des images qui n'ont pas servi à constituer l'échantillon 

d'apprentissage. La figure 5.24 montre les six images sur lesquelles portera la classification. 

(a) (b) 

(c) (d) 

(e) (t) 

Figure 5.24: Images utilisées pour la classification. 

Le résultat de l'extraction des pixels joueur est présenté sur la figure 5.25. 

La « vérité-terrain» par la segmentation manuelle de ces images conduit aux images de la 

figure 5.26. Nous avons choisi de présenter des images dans lesquelles au moins deux joueurs 

sont en contact afin de traiter les cas les plus difficiles. Il est donc bief. évident que les taux 

d'erreur de classification présentés ci-après peuvent être améliorés en considérant les images 

dans lesquelles les joueurs sont éloignés. De plus, la c1assificatÎ')n manuelle des pixels joueur 

que nous avons réalisée n' est pas, non plus, fiable à 100 %. notamment au niveau des pixels 

de transition entre deux joueurs en contact, mais elle donne une idée très proche de ce qui est 
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(a) Cb) 

(c) (d) 

(e) (0 

Figure 5.25: Images des pixels joueur extraits des images de la figure 5.24. 

présent dans l'image. L'image (d) est d'ailleurs particulièrement difficile à segmenter car trois 

joueurs sont en contact et il est très difficile de les distinguer. 
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(a) 

(c) 

(e) 

classe Cl 
classe C2 

classe C3 

classe C4 

(b) 

(d) 

Figure 5.26: Vérité-tenain: images des pixels joueur des images de la figure 5.24 classés 
manuellement 

5.2.3.2 Classification dans un espace couJeur hybride 

Dans un premier temp3, nous proposons d'effectuer la classification des pixels joueur dans 

un espace couleur hybride. 

Les pixels joueur des images de la figure 5.25 ont été classés dans les espaces couleur hy­

brides déterminés ft l'aide des cinq critères étudiés au chapit!"e 4, en utilisant une fenêtre de 

voisinage de taille 23 x 27, un seuil de corrélation Sem = O. ï5 et un nombre d'observations 

prélevées No = 150. La valeur du critère Js atteint un premier maximum local pour une dimen­

sion D de l'espace couleur hybride de 3. Pour cette dimension, les critères JI à J3 fournissent 

le même espace couleur hybride. Le temps de calculs de la procédure de sélection itérative de 

l'espace couleur hybride, exécutée sur PC Pentium III 600 Mhz. est de 2 minutes environ. Le 
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temps de traitement d'une image contenant en moyenne 2270 oixels joueur est de 2. 4 secondes. 

Nous avons mesuré le taux d'erreur de classification moyen de la séquence dans chacun des 

trois espaces sélectionnés. Le tableau 5.3 donne les résultats obtenus. 

1 Critère 1 Espace 1 èmoy 1 

J1• J2• J3 (x, C1l-2. Cm') 12,67 
J4 (x, A, Cuv ) 20,65 
J5 (x, CI"0" /3) 12,20 

Tableau 5.3: Taux d'erreur de classification moyen en fonction du critère utilisé avec 
Sror = 0, 75 et D == 3. 

À la lecture de ce tableau, nous allons tenter de mettre en évidence les critères qui semblent 

les mieux adaptés à notre problème. 

Nous remarquons que l'espace couleur hybride sélectionné avec le critère J" donne de moins 

bons résultats que les autres. Ce critère ne sera plus utilisé par la suite. 

Les résultats de la classification effectuée dans l'espace sélectionné par le critère J5 sont 

semblables à ceux obtenus dans l'espace sélectionné avec les critères J\ à J3 • Il est donc difficile 

de faire un choix entre ces deux critères. 

Dans le chapitre précédent, nous avons foumi un encadrement de la valeur du seuil de cor­

rélation à adopter, à savoir 0,45 < Hw < 0,85. Dans les résultats ci-dessus. nous avons fixé 

Sax = 0,75. Afin d'observer l'influence du seuil de corrélation sur les résultats de la classifica­

tion, nous avons mesuré le taux d'erreur de classification pour chacun des critères J\. J2 , J3 et 

J5 avec des seuils de corrélation Sw = 0.85 et Seor = 0,65. Nous remarquons que J5• le seul 

critère grâce auquel nous pouvons détenniner la dimension de l'espace couleur hybride, fournit 

un espace couleur hybride de dimension 4. Ainsi, pour les critères .JI à J3 • nous fixons aussi 

la dimension des espaces à 4 de façon à les comparer. Les tableaux 5.4 et 5.5 contiennent les 

résultats obtenus. 

Pour Sror = 0,85 ou Sror = 0,65. les résultats sont globalement moir.s bons que pour 

Sror = 0, 75 bien que la dimension SOil plus gronde. Nous adopterons donc définitivement cette 

vp' e, seuil de corrélation. Les critères J2 et J3 apportent des résultats moins bons que .]\. 

Nous leur préférerons donc JI' 

1 Critère 1 Espace 

JI (x, v'. C:b• Q') 11,68 
J2 lI, S3.g,y) 15,.54 
.13 (x, V·, S3, A) 15.24 
J5 (x, t'a, g. R) 14,17 

Tableau 5.4: Taux d'erreur de classification moyen avec Seur = 0,85. 



184 Chapitre 5. Application il la segmentation d'images de matchs de foolbélll 

[5ritère Espace 1 Emuy 1 

JI, J2, J3 (x, Ch2 , H1Q , Q') 16,68 
J5 (x, Ch2, Q', /5) 14~69 

Tableau S.S: Taux d'erreur de classification moyen avec Seer = 0,65. 

5.2.3.3 Classification dans un système de représentation de la couleur 

Afin de comparer les résultats obtenus en utilisant un espace couleur hybride avec ceux 

faisant appel à un système de représentation de la couleur classique, nous avons effectué la 

classification des pixels joueur dans tous les systèmes de représentation présentés au chapitre 3. 

Les taux d'erreur de classification apparaissent dans le tableau 5.6. Nous y ajoutons aussi la 

valeur du pouvoir discriminant, estimé par le critère JI car J& est un critère qui ne permet pas 

de comparer directement les pouvoirs discriminants de différents espaces d'attributs. 

Système 1 Critère 1 Emuy 1 

(R,G,B) 1,705 23,38 
(r, g,b) - 13,44 

(X, Y,Z) 1,705 40,68 
(x., y, z) - 16,47 

(L", a*, b*) 1,734 12,44 
(L·,u·,v·) 1,651 12, il 
(Y', P, Q') 1, 705 17,07 
(Y', U', \/') 1, 705 17,21 
(A,CI ,C2) 1,590 17,95 
(bw,rg,by) 1, 705 18,17 

(Y, Chb Ch2 ) 1. 705 17,08 
(U, C:b, hab) 1,984 11,36 

(L .. C~tJ' hul1 ) 2,021 Il,89 
(Y', C1Q , H1Q ) 1,360 21, Il 
(}",Cu\-',Huv ) 1,857 14,41 
(A, CCur, Hcur) 1,790 16,00 
(bUl, CBal , HBa/ ) 1, 789 13,24 
(Y, CCar. Hear) 1,790 13,11 

(Il, COhta, HOnta) 1,328 21,87 
(/l,SI, Tl) 1,847 17.85 
(Il, S2, Tl) 1,851 14,93 
(I4.S3,T2) 1,884 15,48 
(l5,S4, T2) 1, 857 18,40 
(Il, SI, T3) 1,840 18.46 
(L', 5:11 , h~tI) 2,040 13,87 
(11,/2, /3) - -1 1. {On 1 18, 13 1 

Tableau S.6: Tac.ll d'erreur de classification moyen avec les différents systèmes de repré­
sentatiofl ~ la couleur. 

Une première conclusion que nous pouvons déduire du tableau 5.6 est que la valeur du pou-
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voir discriminant d'un espace d'attributs coïncide avec le taux d'erreur de classification. En 

effet, cet exemple vérifie l'hypothèse que les systèmes qui possèdent un fort pouvoir discrimi­

nant donnent un faible taux d'eITt~ur de classification et ceux qui possèdem un fail.,.e pouvoir 

discriminant génèrent de mauvais résultats. 

Nous constatons ensuite que les résultats de la classification dans un système de représenta­

tion de la couleur classique sont les meilleurs dans le système (L·, C:b, hab)' Dans ce système. 

les résultats de la classification sont un peu meilleurs que dans l'espace couleur hybride. Ceci 

~'explique par le fait que l'espace couleur hybride que nous avons sélectionné n'est pas le 

meilleur espace couleur hybride possible puisque la procédure de sélection est itérative et ne 

permet pas de tester tous les cas possibles. En revanche, les résultats de la classification dans 

l'espace couleur hybride sont nettement meilleurs que ceux obtenus dans le système (R, C, B) 

qui apporte des résultats médiocres. 

5.2.3.4 Classification dans un espace d'attributs colorimétriques 

Nous allons maintenant appliquer notre algorithme de classification dans un espace d'attri­

buts colorimétriques. Nous choisissons un seuil de corrélation SCOT = 0, 75 car nous avons vu 

que cette valeur semble être adaptée à notre cas. Nous utilisons les critères ./1 et ./5 car ce sont 

ceux qui fournissent les meilleurs taux de classification dans un espace couleur hybride. 

Nous choisissons trois attributs de texture, la moyenne, J'écart-type et r oblicité. En ef­

fet, l'expérience montre qu'il est inutile d'inclure des atrributs de même ordre (par exemple, 

moyenne et médiane). De plus, les autres attributs que nous avons présentés dans le chapitre 

précédent s'avèrent peu pertinents car ils exploitent les histogrammes des composantes couleur 

qui sont très bruités et non exploitables dans notre cas. 

Le tableau 5.7 indique les huit premiers attributs colorimériques sélectionnés en utilisant les 

critères JI et J5. 

JI J5 

Dimension Attribut Composante Critère Attribut Composante 1 Critère 
1 moyenne x 0,960 moyenne I ! 0,960 
2 moyenne C1"t2 1. 731 moyenne Ch2 ' 3.557 , 
3 oblicité H8al 2,306 13 

1 

9,426 moyennt' 1 
1 

4 écart-type L* 2.484 oblicité HBal 1 16,03 
5 écart-type (f' 2,580 écart-type C2 16,54 
6 écart-type a* 2,652 oblicité S3 10,20 

1 

7 oblicité Q' 2,692 oblicité Hn: 1 662,6 
8 écart-type :.r 2, 708 oblicité r i 4096 

Tableau 5.7: Attributs colorimétriques sélectionnés avec les critères .h et ./5 

Nous constatons que l'espace d'attributs colorimétriques obtenu avec le critère J5 est de di­

mension 5 puisque la première valeur localement maximale de ce critère est atteinte pour cette 

dimension. Le temps de calculs de la procédure de sélection itérative de l'espace d'attributs co­

lorimétriques. exécutée sur PC Pentium m 600 Mhz, est environ de 2 minutes el 30 secondes. 
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Dans cet espace, nous réalisons la classification des pixels joU(~ur et nous mesurons le taux d' er­

reur de classification moyen. Le temps de traitement d'une image contenant en moyenne 2270 

pixels joueur est de 4,1 secondes. Nous réalisons la même opération dans l'espace d'attributs 

colorimétliques obtenu avec le critère JI et pour des dimensions allant de 3 à 8 car au delà, les 

taux d'erreur de classification dans les espaces correspondant deviennent de moins en moins 

bons. Le tableau 5.8 présente les différente; résultats obtenus. 

1 Critère 1 Dimension 1 é: mOll 

JI 3 12, 18 

JI 4 10,38 
JI 5 10, li 
JI fi 8,62 
JI 7 8,62 
JI 8 9,02 

5 1 11 ,31 1 

Tableau 5.8: Taux d'erreur de classification moyen obtenus dans les espaces d'attributs 
calorimétriques sélectionnés avec les critères JI et J5 . 

Nous constatons que les taux d'erreur de classification diminuent au fur et à mesure que 

la dimension de l'espace d'attributs colorimétriques sélectionné avec le critère JI augmente 

jusqu'à atteindre un minimum puis, ils augmentent. Le critère J5 permet de sélectionner un es­

pace d'attributs colorimétriques de dimension 5 qui est plus grande que pour l'espace couleur 

hyl;>ride. Nous constatons que la classification des pixels joueur dans l'espace d'attributs colo­

rimétriques sélectionné avec le critère JI et de dimension supérieure à 3 fournit d,! meilleurs 

résultats que pour celle effectuée dans l'espace d'attributs colorimétriques sélectionné avec le 

critère J5 

En comparant le tableau 5.8 avec les tableaux 5.3 et 5.6, nous remarquons que les résultats 

de la classification dans un espace d'attributs colorimétriques sont meilleurs que ceux obtenus 

dans un espace couleur hybride ou dans un système de représentation de la couleur classique. 

En effet., ces espaces ne tiennent pas compte que de la moyenne des composantes dans un voisi­

nage alors que l'espace d'attributs colorimétriques apporte d'autres signatures du voisinage. Ce 

résultat était prévisible dans la mesure où la tenue des joueurs ne se caractérise pas uniquement 

par une couleur, mais par une texture couleur. 

N'ayant pas proposé de critères pour juger de ia qualité des régions des pixels joueur clas­

sés, nous ne présentons pas l'ensemole des images segmentées. En effet. le taux d'erreur de 

classification ne correspond pas toujours à une mesure de la pertinence des régions construites. 

À titre d'illustration. nous présentons, sur la figure 5.27, les images segmentées grâce à l'espace 

d'attributs colorimétriques sélectionné en utilisant le critère J5• 

Cet exemple montre bien qu'il est difficile de mettre en évidence un critère informationnel 

qui permet de déterminer un espace d'attributs colorimétriques dans lequel la classification 

fournit les meilleurs résultats dans tous les cas. 
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(a) Cb) 

(c) (d) 

(e) (0 

~ 
classe Cl 
classe C2 

classe Cl 1 

classe Cl 1 

Figure 5.27: lm:lges des pixels joueur classés dans l'espace d'attributs calorimétriques de 
dimension D = 5 sélectionné avec la critère )5. 

5.3 Conclusion 

/87 

Ce chapitre a été consacré à l'application de notre approche à la segmentation d'images 

couleur de matchs football. Comme l'objectif de la segmentation est de classer uniquement 

les pixels joueur, nous avons présenté dans un premier temps l'étape d'extraction des pixels 

joueur. Cetle étape est fondée sur une analyse récursive des histogrammes monodimensionnels 

des composantes trichrornatiques R. G et B. Cette analyse diffère des approches parues dans 

la littérature dans la mesure où elle tente de meure en correspondance les modes détectés sur 

les histogrammes de chaque composante couleur afin de prendre en considération r information 

couleur des pixels. Le multi-seuillage issu de l'analyse récursive des histogrammes est complété 



188 Chapitre 5. Application à la segmentation d'images de matchs de football 

PU( une analyse des régions représentant les joueurs afin d'affiner l'extraction des pixels joueur. 

Nt/us sommes conscient que notre méthode d'analyse récursive des histogrammes mérite d'être 

testée en tenant compte d'autres systèmes de rep~.seJltalion de la couleur et sur d'autres images 

couleur afin d'être comparée avec les at)proches cJ.\lSsiques de segmentation. Ce travail ne fai­

sant pas l'objet de cette thèse, sera effectué ultérieun~ment. 

Nous avons ensuite testé la classiflc~:cn de" pixels sur plusieurs cas. D'abord avec trois cas 

à deux classes, nous avons tenté de définirqudle ,lt être la taille de la fenêtre de voisinage dans 

laquel1e sont calculés les attributs calorimétriques. En effet, la taille de la fenêtre de voisinage 

doit être ajmtée de teUe sorte qu'elle tienne compte du voisinage de chaque pixel joueur sans 

pour autant être trop grande pour ne pas cOl'sidérer les pixels représentant d'autres joueui's. 

Afin de s'adapter aux différentes résolutions spatIales qui peuvent être rencontrées, nous avons 

proposé une relation qui relie la taille de la fenêtre de voisinage dans laquelle sont calculés 

les attributs colorimétriques à la taille des fenêtres joueur sélectionnées lors de l'apprentissage 

supervisé. Enfin, nous avons testé notre approche sur un cas difficile contenant quatre classes. 

L'étude de ce cas nous a pemlÎs de mettre en évidence les points suivants qui sont confirmés sur 

les trois cas du paragraphe 5.1.3 ainsi que dans nos publications [VMVP97. VMV97, VMP97. 

VMP98a. VMP98b, VMPOOa, VMPOOc, VMPOOb J : 
- Deux critères informationnels semblent donn.!r des résultats satisfaisants, à savoir le cri­

tère de la trace (Jd et le critère de la différence entre les moyennes conditionnelles (Js). 

Ainsi, le choix entre ces deux critères informationnels utilisés pour déterminer l'espale 

. d'attributs colorimétriques est difficile. 

- Les résultats de classification obtenus dans l'espace couleur hybnde sont semblables aux 

meilleurs résultats obtenus avec les systèmes de représentation de la couleur c1a'\sique 

mais il faut souligner que l'espace d'attributs colorim5triques n'est pas sélectionné de fa­

çon optimale compte-tenu de la procédure itérative utilisée. Une sélection par recherche 

exhaustive panni toutes les combinaisons possibles permettrait d'améliorer les résultats. 

Ainsi, dans ,le cadre de la quantification d'images couleur, Trémeau et Leger indiquent que 

)' espace d.r représentation couleur doit être considéré comme une entité tridimensionnelle 

à part entière et m'fl comme d entités monodimensionnelles (d ~ 3) [TL95. Leg87]. Cela 

signifie que la quantification des couleurs donne de meilleurs résultats dans un système 

de représentation couleur que dans un espace composé de d composantes couleur pouvant 

provenir de différents systèmes de représentation de la couleur. Dans le cas de la segmen­

tation d'images couleur par classification de piJlels, nous sommes muins affirmatifs. 

- L'espace d'attributs colorimétriques permet d'améliorer sensiblement les résultats. En ef­

fet, le calcul d'attributs colorimétriques dans le voisinage des pixels joueur permet de 

représenter une texture couleur. Celte information de texture semble alors être plus dis­

criminante que la seule information couleur. 

Enfin. en ce qui concerne la mise en oeuvre de notre approche. nous avons pu constater que 

le choix. d'un critère est très difficile car sa pertinence dépend des images traitées. Cependant 
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la gifférence entre les deux critères que nous avons retenu§ est très faible et l'un comme l'autre 

de ces deux critères convient à la séJection ries espaces d'attributs.. Alors q~'e l'un. J" offre de 

bons résultats avec des dimensions qu'il est difficile de déterminer, l'autre. J5 permet justement 

de déterminer cette dimension. Il serait alors intéressant d'associer ces deux critères dans la 

procédure de sélection d'attributs en utilisant le critère Ji pour sélectionner un attribut et le 

critère J5 pour détennÎner la dimension de l'espace d'attributs. 





A mille jours de l'an 2000, le principal défi il rele.'er pour l'IIumanité 
est d'être encore là pour le troisième milléllaire. 

Hubel! Peeves, astrophysicien. Avril 1997. 

Conclusion et perspectives 

Ce document décrit en détail notre contribution à la segmentation d· images couleur et pré­

sente les différentes étapes qui ont été nécessaires au développement de notre approche. La mé­

thode: que no!JS proposons s'inscrit dans un système de suivi de joueurs de football par anal,vse 

de séquences d'images c.ouleur [VMV97]. Les images ainsi segmentées contiennent les pixe~s 

~, ueur étiquetés. Les pixels joueur connexes et assignés à fa mêr1e claiise forment des régions 

qui seront exploitées par vu a~godthme de suivi des joueurs [VMVP97]. L'idée fondamentale 

de notre approche est d'analyser la couleur de la tenue des joueurs afin de les différencier. 

Comme un grand nombre de publication'!.. traitant de l'analyse d'images couleur font réfé­

rence aux propriétés physiques, physioJogiqueset psychologiques de la perception de la couleur, 

nous avons jugé indispensable dt les décrire lors du premier chapitre où nous avons notamment 

mis en évidence que la mesure de la couleur est fondée sur des :-,rimaires et des fonctions colo­

rirnétriques qui som déduites d'expériences psycho-sensorie11es. 

Ceci nous a amenés à décrire, lors du ~tcond chapi\re, les l.ystèmes de représentation de 

la COUleur, qui ont chacun lenrs propres propriétés colorimétriques. Nous avons mentionné, au 

fur et à mesure de la description des systèmes é(udiés. comment les auteurs les présentent dans 

la littérature. Force est de constater qu'il est difficile de .5'}' rr"trouver, tant la multitude et la 

diversité des systèmes de représentation impliquent des présentations diverses. parfois discor­

dantes. Ceci montre le besoin d'une présentation synthétique des systèmes de représentation, 

aussi bien pour les notations utilisées qut. pour les transformations entre différents systèmes de 

représentation. Nous avons renté d'y apporter une contribution en proposant notamment un re­

groupement des systèmes de repré!5entation de la couleur par famiUes. à savoir les systèmes 

de primaires, les systèmes luminance-chrominance, les systèmes perceptuels et tes systèmes 

d'axes indépendants [VMP97]. 

Lors du troisième chapitre. nous avons mis en évidence l'influence des systèmes avec les­

quels Ja couleur des pixels est représentée, sur des résultats de segmf''1tation automatique des 

images. Cette multitude de systèmes de représentation de la couleur rend difficile la détermina­

t~on du système le mieux adapté à un problème de segmentation donné. La sélection, effectuée 

au moyen d'une comparaison de la répartition statistique des couleurs des pixels représentées 

dans les différents systèmes. nécessite alors d'effectuer un codage de la couleur des pixels spé-
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cifi.quc: à chaque système de représentation analysé. Nous avons présenté lors du troisième cha­

pitre. une méthode de codage, dont la princip~'f caractéristique est qu'elle conserve la 

forme du gamut associé à chaque ,ystème [VMPOOb]. 

Nous avons (' J.flstaté que de nombreu~es publicatons négligent la phase de codagt"; de la 

couleur. Or. certains auteurs sélectionnent un sys~ème de représentation de la couleur pour ses 

propriétés colorimétriques. Par exemple. le système (L·, a*, b*) e-st privilégié car il est percep­

tueUernent unifonne. SI la phase de codage modifie le gamut d'un tel système, le respect de 

cette propriété colorimétrique est perdu. 

Au lieu de chercher quel est le système de représentation de la c0uleur le mieux adapté à 

un problème de segmentation, nous proposons au quatrième chapitre de construire un espace 
couleur hybride, composé de composantes colorimétriques n'apparteDali~ ti:lS forcément 

toutes au même système de représentation de la couleur [VMP98a]. Ces composantes sont 

sélectionnées de telle sorte qu'elles pennettent la meilleure discrimination possible entre les 

classes de pixels joueur en présence. et ce au seJlS d'un critère informationnel. 

Cette approche est fondée sur une méthode d'analyse de données multirlimensionnelles. La 

conservation de la fonne du gamut pa; la phase de codage joue un rôle primordial car les com­

posantes couleur des pixels ne forment pas un jeu de données sans signification :--h.ysique. Ceci 

explique que celte thèse n'a pas la prétention d'apporter une contribution aux méthodes d'ana­

lyse de données. mais d'appliquer une méthode classique d'analyse discriminante qui consiste 

en la sélection itérative des composantes couleur les plus discrimip:mtes. 

Toutefois, la mise en œuvre de cette séfe\tion des composante couleur fait ressortir que la 

prise eo compte d'un seuJ critère informationnel classique n'est pas suffisante. En effet, il est 

indispensable que ks composantes couleur qui composent l'espace de couleur hybride soient 

décorrélées. Le test de Don corréiation des composantes couleur appartenant à l'espace couleur 

hybride garantit une discrimination pertinemê des pixels joueur. 

D'autre part nous nous sommes proposés de tester la sélect~on itérative des composantes 

couleur associée à différents critères informationnels. Les résultats de segmentat; <"\n présentés 

au cinquième chapitn. ont montré qu'il est difficile de mettre en évidence un critère informa­

tionnel qui permet de déterminer l'espace couleur hybride avec lequel la segmentation fownit 

les meilleurs résultats. Deux critères information.nels semblent tout de même être mieux adap­

tés que les autres, mais pour des raisons différentes. Le critère JI, à savoir le critère de la trr.ce. 

semble fournir des résultats de segmentation satisfaisants, mais r;omme sa valeur augmente 

avec le nombre de composantes couleur contenues dans l'espace couleur hybride. JI ne pennet 

pas de déterminer la dimensicn adéquate de cet espace. Le critère Js. qui désigne le test des 

moyennes conditionnelJes. est le seul critère qui juge de fa pertinence de l'apport d'une compo­

sante supplémentaire aux composantes déjà sélectionnées. Ainsi, le premier maximum local de 

ce critère indique la dimension de l'espace couleur hybride recherché. 
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. Même si dans les trois premiers chapItres. la cûuleur a toujours été considérée comme une 

entité tridimensionelle à part entière, nous avons montré avec différents .!x.emples qu'un espace 

couleur hybride composé d'un nombre de composantes coul~ur t.lifférent de trois, permet d'ob­

tenir des résultats {Je segmentaticll au moins au~si bons que ceux obtenus en considérant une 

représentltion classique de la couleur. 

À la suÎte des nombreux tests effectués. nous sQmmes en droit de nous posel' la question 

SUivante: Pourquoi choisir Pun des deux critères JI et J5 ? En effet, il serail peut-être plus 

judkieux de les counler,la dimension pertinente de l'espace couleur byJuide D étant fournie 

par la méthode oe sélection itérative associée au critère J5, les D composantes couleur les plus 

discriminantes étant =t .. nninœs par la même procédure fie sélection itérative fondée sur le 

critèr~ jnforma:tionneJ JI-

Le dernier chapitre 1} retracé la mise en application de la classification des pixels joueur 

dont la couleur e."it codée dans l'espace couleur hybride. Pour cela, nous avons mis au point 

une phase préliminaire pour segmenter grossjèrement les images oou.leur afin d'en extraire les 

pixels joueur. La méthode présentée est fondée sur }' analyse des histogrammes monoc..lllen­

sionne1s des composantes trichromatiques Il. G et B. Cette méthode se distîngue des méthodes 

existantes car 11!S modes retenus sont ceux qui sont présents dans les histogrammes des trois 

composantes. Celte méthode de segmentation mérite d'être testée en utilisant d'autres sysrèmfs 

de représentation de la couleur et sur des images couaeur autres que celles de footb&?Jl, afin de 

la çomparer avec des méthodes classiques de segmentation d'images couleur. Grâce à cette mé­

thode. les pixels joueur sout extraits automatiquement des images c.ouleur afin d'être ,:,Iassi fiés. 

La méthode de segmentation proposée fournit des résultats satisfais'Ults mais se révèle coû­

teuse en temps de calcul à cause de la taine importante de la fenêtre de voismag<!. En effet. 

nous avons conclu sur une étude ~ie trois cas. que la taille de la fenêtre de voisinage doit être 

proche de la taille moyerme d'un joueur dans les i.mages à analyser [VMP98b]. 11 serait donc 

intéressant de considérer seulement les pixels joueur pour lesquels le nombre de pixels joueur 

tombant dans la fenêtre de voisinage e.'\1 supérieur à un seuil ou ceux uniquement connexes au 

pixel joueur traité. Ceci aurait pour effet de ne traiter que les pixels joueur placés 1:lU centre des 

différentes régions de J'image. r savoir ceiles représentant les joueurs, d'où un gain en temps 

de traitement 

L'espace couleur hybride est fondé sur l'analyse ete la moyenne de chaque composante cou­

leur évaluée dans une fenêtre de voisinage de chaque pixel joueur. Cette mesure nous a semblé 

êUl! trop restrictive à la vue de la diversit'~ des tenues des joueurs de football. En effet. les tenues 

des joueurs de football se caractérisent par des textures couleur qui se révèlent diSt.iiminantes. 

Toute la difficulté consiste alors à dérerminer des attributs colorimétriques ,h'aluant une tex­

ture dans le voisinage dt" chaque pixel jOlH:dr. qui permettent la meilleure dicrimination des 
.. h\:~c;: NP, niYP~C;: ;,mtpur p,n nreI;:PKlr~_ ("Pd nonl;. a :lmpn~c;: " opnprnH~T rflm~ lp. ch:mifre 4_ la 
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COl}struction de l'espace couleur hybride à la cOllstruction de l'espace ~'aUributs colorimé­

triques [VMPOOa]. La mise en oeUVTt de la construction d'un tel espace est identique à celle de 

l'espace couleur hybride. Elle permet de sélectionner J'espace composé des attri!:>uts colorimé­

triques les plu~ discrimjnants parmi un ensemble d'attributs colorimétriques disponibles, et ce 

pour un problème de segmentation spécifique. Nous avons essentiellement utilisé des attributs 

statistiques de texture dits du prem .... r ordre. Une deuxième catégorie d'attributs statistiques 

de texture, ceux du second ordre, se basent sur la matrice de cuvccurences. Faute de temps. 

nous ne les avons pas retenes mais le lecteur pourra trouver plus d'informations dans les ou­

vrages [hSD73, CP95, Tré98J. 

Lors du cinquième chapitre, nous avons présenté les résultats de segmentation des images 

obtenus par une classification effectuée dans un e.:pace d'a' .' colorimétriques. Dans ce cas, 

les résultats sont meilleurs que ceux obtenus avec un espac,- couleur hybride. D'aut!"es test~ 

effectués sur d'autres images de football, non préseatés dans ceue thèse, vont dans le même 

sens [VM.POC)c1. Ceci montre que la carach ... "isation de la tl"xture couleur des tenues des joueurs 

de football permet une discrimination des pixels joueur meille.ne que la prise en considération 

de la seulp information c\.L1eur, 

Peu de travaux sont parus sur l'analyse et la caractérisation de la texture couleur qui ~emblent 

con~tituer une voil! de recherche prometteuse, apportant des perspectJ\Ô d'amélioration de la 

segmentatiOlI d'images couleur. 



Annexe A 

Matrices de passage 

Nous rappelons ici J'équation 1.20 permettant le changement de système de représentation 

de la couleur par une relation matIicie}le utilisant une matrice de passage P dans un sens et une 

matrice Q dans l'autre sen~. avec Q = p-l. 

[ 
R; ] [Pu P12 Pla] [ Ra] [ Ro ] G. = P21 P22 P23 x G. = P x G. . 
B~ 1>31 P32 P33 B. B. 

A.t Les systèmes de primaires 

A.1.! Transformation d'un système (R., G., B.) vers un autre sys­
tème (R., G., B.) 

Les transformations suivantes sont données par Carrn.1 [Car95] : 

- Transformation du système (Re, Ge, Be) vers le système (RF, G F, BF ) : 

[ 

0,842 0,156 0, 091 1 
P = -0,129 1,319 -0,203 . 

0, 007 -0,069 0, 8H7 
(A.I) 

- Transformation du système (RF, G F, BF ) vers le système (Re, Ge, Be) : 

[ 

1,167 -0,146 -0,1;)1] 
p-l = 0,114 0,753 0,159 . 

-0,101 0,059 1,128 
(A.2) 

A.1.2 Transformation d'un système (R., G., B.) vers le système (X, Y, Z) 
de la CIE 

A.l.2.1 Les transformations stacdards 

Nous présentons ici les cas les plus fréquemment rencontrés dans la littérature. Suite à la 

remarque faite au paragraphe 2.1.3, page 60. il est difficile de présenter une matrice de passage 

unique pour des mêmt.s primaires et un même blanc de référence. C'est pourquoi nous citor:s 

[es auteurs utilisant ces matrices de passage et sous la forme de notes de bas de page, nous 
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s~cifions les coefficients de la matrke qui sont différents de Ct;ùJ\ que nous présentons en 

équation. 

- Transformation du système (Re, Ge, Be) avec illuminant E vers le système (X, }', Z) : 

P = 1. OOUO 4,5907 0,0601 = 5,6508 x 0, lii 0.812 0,011 . (A.3) 
[ 

2,7690 1,7518 1, 1300 ] [ 0,490 0.310 0.200] 

0,0000 0,0565 5,5943 0,000 0,010 0.990 

Celte transformation est présentée par Rougeron, Trémeau. Kunt [Rou~ . Tré93, KGKH93] 

Carron fCar95J 1. Elle est utilisée par Celenk (Ce/95, Ce191, CeI90}, Raffy [Raf991 2, 

Sage, Rabatel (Sag89, Rab88] 3. Claramont [Cla84] 4. Giralt et Coutance qui se réfère à 

Liang [Gir92, Cou91, Lia87] 5. 

- Transformation du système (Re, Ge, Be) avec i\luminant A vers le système (X, Y, Z) : 

[ 

0,892 0,330 0,083] 
P = 0,322 0,863 0,004 . 

0,000 0,011 0,409 
(A.4) 

Cette transformation est utilisée par Brun [Bm96] et est présentée par Trémeau et VI­

tré [Tré93, UIt96]. 

- Transformation du système (Re, Ge, Be) avec illuminant C vers le système (X. }'. Z): 

[

01 166 0,125 0,093] 
P = 0,060 0,327 0.005 . 

0,000 0,004 0,460 

Ceue transformation est présentée par Trémeau [Tré93]. 

(A.S) 

- Transformation du système (RF. G F, BF) avec illuminant C vers le système (X. Y. Z) : 

[ 

0,607 0,174 0,200] 
p= 0,299 0,58ï 0,114 . 

0,000 0.066 1,116 
(A.6) 

Cette transformation est présentée par Trémeau. Ultré, Galichet [Tré93. Ult96, Oa189], 

Carron et Coutance qui se réfèrent à Pratt, Robinson. Gauch. Guzman de Leon. Boussar­

sar, ICar95, Cou91, Pra91, Rob77. GH92, Guz97, Bou97] 6. Elle est utilisée par Brun­

ner [BMB+92] 7, Rodrigues [Rod85] 8, Shih, Liu et présentée aussi par Kunt [Shi95. 

Liu91, KGKH93] 9. 

1Xn =: 2.769. Xc :::: 1,752, XB :::: 1,130, Yll :::: I,UOO, ra :::: 4. 'l91. }'B = 0,(100. ZR = 0,000. 
Za :: 0,0.17. ZB :::: 5,594-

2Xn:::: 2, ï6~ Xc:::: 1,7511. XB:::: 1.1301, Yc :::: 4. 590Z. Z8 :::: 5,594~ 
3Xn = 2. 76~ Xc == 1. 751!!. XB :::: 1.13Ûb la:::: 4. 590!!, YB:::: O,060b Zn:::: 5 5941 
4Xn :::: 2.7689, Xc:::: 1,7511. XB :::: 1. 130b 
sXn = 2, 7~XB:::: l,130Z. 
6XB = 0,201. ZB :::: 1.117. 
7Xn :::: 0,6069, Xc:::: 0,1735. XB :::: 0.2003, YR :::: 0.2989. la :::: 0.5866. YB :::: 0.1 !.toi, ZR :::: 0.0000, 

Za = 0,0661. ZB :..; 1.115'(. 
8Xa :::: 0, IiI. XB :::: 0,201, ra:::: 0,58..5, ZB :: 1, III 
9XB =: 0,201, ZB :::: 1,111. 
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- Transformation du système (RE, GEl BE) avec illuminant D65 vers le système (X, r, Z) : 

[

0,429 0,343 0,178 1 
P = 0,222 0, 707 0,071 . 

0,019 0,132 0,939 

Cette transfom:ation est présentée par Galichet dans [GaI89J. 

(A.7) 

Les transfonnations présentées ici sont les plus .:oununment utilisées. Cependant, il est rare 

que 1er;; auteurs expliquent la raison leur choix. En revanche. certains auteurs choisissent de 

« normaliser ) la transformation. 

A.l.2.2 Les transformations standards normalisées 

- Transformation « nonnalisée » du système (RF. G F. RF) avec illuminant C vers le sys­

tème (X, Y, Z) : 

[

0,618 0,177 0,205 1 
P = 0,299 0,587 0,114 . 

0,000 0,056 0,944 

A.2 Les systèmes luminance-chrominance 

(A.8) 

Lorsque les transformations correspondant à un même standard sont légèrement différentes 

de celtes que nous proposons en équation, nous indiquerons les coefficients différents. dans des 

notes de bas de page se rapportant aux auteurs concernés. 

A.2.I Transformation d'un système (R>tn G., B.) ver51 le système (Y',!', Q') 
A.2.1.1 Les transformations standards 

- Transformation du système (RF, GF, RF) vers le système (}"', l', Q') : 

[ 

0,299 0,587 O. 114] 
P = 0,596 -0,274 -0,322 . 

0,212 -0,523 0.311 
(A.9) 

Cette forme matricielle est aussi utilisée par Brunner et Adel [Bl\1B+92, Ade94] et est 

proposée par Foley, Guzman de Leon, [FDF90, Guz97] 10, Kunt, Luong, Pratt [KGKH93, 

Luo'J l, Pra911 11
, Van de Wouwer, Swenson. Gauch. Herbin. Rodrigues. Robinson, Ken­

der [WSLD99, SD98, GH92, Her89, Rod85, Rob77, Ken76J 12. Rogers [Rog85] 13, Cou­

tance, Carron [Cou91, Car95] 14 et Brun [Bru96] 15. 

la lé = -0,2ïQ, 18 == 0, 321, Q~ == -O. 52~. 
Il la = -0, 2n QG = -0, 52b QB == O. 3l§. 
12Q R = 0,211 QB = 0, 31~. 
I3Qn = 0.211. QG = 0,522-
14QB = 0, 31~. 
15Yk = 0,30. Ya == 0,59. YB == 0, Il. IR == 0.60, 10 == -0.27. IÉ~ = -0,32. QR = 0.11. QG = -0,52. 

GB =0,31. 
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. - Transfonnation du système (Re, Ge, Be) vers le système (Y", l'. Q') : 

[ 

0,364 0,404 0, 074] 
P = 0,705 -0,331 -0,503 . 

0,151 -0,446 0,303 

A.2.1.2 Les transformations standards normalisées 

(A.IO) 

- Transfonnation « nonnalisée )} du système (RF, G F, B F) vers le système (}", l', Q') : 

[ 

0,299 0,587 0, 114] 
P = 0,500 -Q,230 -0.270 . 

0,202 -0,500 0, ?98 
(A. 1 1 ) 

A.2.2 Transformation d'unsyslème (R~, G., B*) vers le système (yI, V', F') 

A.2.2.I Les trimsformations standards 

- Transfonnation du système (RE, GE, BE) vers le système (Y', U' , \ ") : 

[ 

0,299 0,587 0,114] 
P = -0, 148 -0,289 0, -137 . 

0,615 -0.515 -0,100 

Cette transfonnation est aussi présentée par Berry [Ber87] 16, 

A.2.2.2 Les transformations standards normalisées 

(A.12) 

- Transfonnation « nonnalisée » du système (RE. GE, BE) vers le système (} ", l. ", \ '/) : 

[ 

0,299 0.587 O. 114] 
P = -0,169 -0,331 0,500 . 

0,500 -0,419 -0,081 
(A.13) 

A.2.3 Trall3formation du système (R, C, B) vers le système (A, CIl C2) ou 
(wb, rg, by) de Ballard 

(A.14~ 

A.2.4 Transformation du système (R, r:, B) vers le système (y, Ch}. Ch2 ) 

d2 Carron 

p= [! (A.15) 

-----------------------
16U propose: YB ~ O,l1Q, UR. =: -0, 141. 
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.Par ailleurs. Carron met ~n évidence qu'il est possible de passer d'un système (R, G. B) à 

un système luminalice-chrominance particulier à l'aid~ d'une matrice P définie !,ar : 

3 i ~ 
[ 

1 1 1 ] 

p= ~ 1 -1 . (A.16) 

À partir du système ainsi défini, il est possible de déterminer un système perceptuel (L, C, H) 

identique au système perceptuel (l, S, T) correspondant au modèle triangulaire. 

A.2.S Transformation du système (R, C, B) vers le systènJe (/1)2, /3) 
de Ohta 

(A.17) 





AnnexeB 

Tableaux de codage 

Cette annexe fournit les paramètres nécessaires au codage des systèmes de représentation 

de la couleur sous la fonne du tableau 3.1 que nous rappelc'1s ici: 

Il Il Il 
mk ml (Rm l Cml Eml ] 'ffi2 [Rm1 G f1I2 Bm:!] ml [R,1I3 GmJ Bm3 ] 
lvh l'Ill lRMI GM1 BMI ] flI12 [RM2 GAll BM2 ] :\13 [R Ma GAI3 B M3J 

6.max ma.x (~b ~2, 6.3) 

Dans ce tableau, Tl, T2 et T3 sont les composantes du système considéré. tnk el .\1k sont 

respectivement les valeurs maximales et minimales de la composante Tk et [R'mk Gmk Bmkl et 

[R.~lk GM~ BMkl sont les vecteurs couleur correspondant respectivement à TTlk et j\h. Pour le 

codage non séparé, nous y ajoutons aussi la valeur ~max' 

B.l Les systèmes de primaires 

B.1.1 Codage du système (.X, Y, Z) de la CIE 

Dans le tableau 8.1, chaque configuration est caractérisée par le standard fixant les pri­

maires, par l'illuminant caractérisant le tlanc de référence et par l'équation qui lui correspond. 
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Il x Il y Il z 
CIE ml; 0 [0 0 0] 0 [0 0 0] 0 [0 0 0] 
E M); 1440,95 1255255255J 1440,95 [255255255) 1440,95 [255255255) 

A.3 ~max 1440,35 

CIE mk 0 [000] 0 [OOOJ 0 lO 0 0] 
A AJ" 332,78 [255 255 255} 303,20 [255255255J 107,10 [255 255 2551 

A.4 ~max 332, 78 

CIE ml; 0 [0 0 0] 0 [000] 0 [0 0 0] 
C Alk 97,92 [255 255 255] 99.96 [255 255 255] 118,32 [255255255] 

A.5 ~ma.T. 118,32 

Fee ml; 0 [0 0 oJ 0 [oOOJ 0 [0 0 0] 
C l'HI; 250.16 [255 255 255) 255.00 [255255 255J 301,41 [255255255J 

A.6 .6 max 301,41 

EBU ml; 0 [0 0 0] 0 [000] 0 [0 0 0] 
D65 MI; 242,25 [255255255J 255.00 [255 255 255J 277,95 [255 255 255] 
A.7 ~max 277,950 

Tableau B.1: Codage du système (X, Y, Z) dans différentes configurations. 

8.1.2 Codage du système (x) y) z) de la CIE 

Il x Il y 

" CIE ml; 0 oooJ 0 [000] 0 [000) 
E Ah 0,735 25500] 0,717 [02550J 0,825 [0 0 255] 

A.3 .6max 0,825 

CIE ml; 0 [000] 0 [000] 0 [0 00] 
A MI; 0,735 [2550 01 0,717 [02550] 0,825 [00 255L 

A.4 ~max 0.825 

CIE mk 0 (0 0 0] 0 [000] 0 [000] 
C MI; 0,735 25500] 0,717 [02550] 0,825 [00255J 

A.5 .6max 0,825 

FCC ml; 0 [000] 0 [000] 0 [000] 
C Mi; 0,670 [24000) 0,710 [0255 OJ 0,780 [00255] 

A.6 Llmax 0,780 

EBU ml; 0 [000] 0 [0001 0 [0001 
D65 Ail; r540 25500] 0,600 [0255 OJ 0,790 [00255] 

1 A.7 ~TTlax 0, 790 

Tableau B.2: Codage du système (:c, Y, z) dans différentes configUrdlions. 
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B.2 Les systèmes luminance-chrominance 

B.2.1 Codage du système (L*, a*, b*) 

Il L* Il a* Il b* 
CIE ml<; a [000] -128,15 [0 255 0] -155,35 [0 a 255] 
E M/<; 100 [255 255 2551 182,43 [00 255J 156,20 [2552550] 

A.3 6 maz 311,55 

CIE mk 0 [0001 -133,16 [0 255 O} -165.41 [0 a 255) 
A MI<; 100 [255 255 2551 128,87 [255 0 255] 140,38 [2552550J 

A.4 Llmaz 305,79 

CIE m/<; a [000] -126,73 [02550] -152.69 [0 0255] 
C lv//<; 100 [255 255 255] 194,84 [0 a 255] 158.13 [2552550] 

A.5 6 maz 321,57 

FCC m/<; 0 [000] -137,72 [02550] -99,23 [00255] 
C M/<; 100 [255 255 255] 96,14 [2550255] 115.65 [2552550J 

A.6 ~maz 233,86 

EBU mk 0 [000] -89,39 [0 255 0] -107,49 [00255] 
D65 Mk 100 [255 255 255] 98,56 [255 0 255J 91.66 [2552550] 
A.7 Ûmaz 199,15 

Tableau 8.3: Codage du système (L·. a* , b*) dans différentes configurations. 

B.2.2 Codage du sys~~me (L * ! U * ! v*) 

/1 Il u· Il v· 

CIE ml<; a [0 00] -133,73 [02550] -144,07 [1620255] 
E iV//<; 100 [255 255 255] 263,63 [25500J 131,94 LO 255 01 

A.3 ûmo;r 397.37 

CIE m/<; 0 [000] -179,76 [0 255 0] -105,41 [64 a 255] 
A Mk 100 [255 255 255] 282,25 [25500] 67,77 [02550] 

A.4 û mar 462,01 

CIE ml<; a [000] -122,93 [025501 -148.37 [201 o 255j 
C M/<; 100 [255 255 255} 252,79 [2550 OJ 148,88 [02550] 

A.5 L\ma.r 375,72 

FCC mk 0 [000] -131,95 [02550] -139,05 [10255] 
C Ah 100 [255 255 255] 220,80 12550 OJ 121,47 [2552550] 

A.6 ûm.ax 35~, 75 

EBU m/<; 0 [000] -87.16 [0 255 OJ -133,30 [39 o 255J 
D65 MI<; 100 [255 255 255] 177,67 [255001 105.20 [0255 or-
A.7 ~,na.x 264.83 

Tableau 8.4: Codage du système (L·. u·, f'·) dans différentes LOnfigurations. 
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8.2.3 Codage d'autres systèmes luminance-chrominance 

Il L Il 
mk 0 [000] -151,98 [0255255] -133,37 [0 255 0] 

(yi, l', Q') Ah 255 [255 255 255] 151,98 [25500] 133,37 1255 0255] 
~ml1X 303,96 

m" 0 [000] -111,44 [255255 0] -156,83 [0255255] 
(Y', U', V') AIk 255 [255 255 255] 1 J 1,44 [00 255J 156,83 [25500J 

~Max 313,65 

(A,C1,C2 ) ln,. 0 [1 1 1] -2,41 [1 255 0] -2,41 [1 255255] 
de M,. 2,41 [255 255 255J 2,41 [25510J 2,41 [255 Il] 

Garbay 6 max 4,82 

(wb, rg,by) Tn,. 0 [000] -220,84 [0 255 0] -255 [0 255 255J 
de Ah 255 [255 255 255] 220,84 [255 a 01 255 [2550 OJ 

1 Ballard ~max 510 

(Y, ChI, Ch2) ml. 0 [000] -255 [0 255 255] -220,84 [00255] 
de M,. 255 [255 255 255] 255 [255 a OJ 220,84 [0255 OJ 

Carron ~ma.x 510 

Tableau B.S: Codage de différents systèmes luminance-chrominance. 

B.3 Les systèmes perceptuels 

8.3.1 Codage du chroma 

Il L 

l CIE-E Tnk 0 [0 a 0] 0 [0 0 0] 
A.3 l~lk 239,61 [0 0 255J 264,47 [25500J 

CIE-A ml. 0 [0 a OJ 0 [0 a 0] 
A.4 Af,. 202,91 [0 0 255J 282.59 [255 a 0] 

CIE-C m,. 0 [0 00] 0 [0 0 0] 
A.5 Af,. 247,54 [0 0 255J 254,27 [25500] 

FCC-C m,. 0 [0 a O} 0 [000] 
A.6 A'h 165,08 [02550] 227.33 [25500] 

EBU - D65 ID,. 0 [0 0 01 0 [0 0 0] 
A.7 Mk 133,44 [00255] Il 181,90 [25500] 

Tab~u 8.6: Codage des composantes de chroma évalué à partir des systèmes uniformes 
de la CIE pour différentes configurations. 
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Il c 
(Y', l', Q') mk 0 [0 0 0] 

IVlk 161,31 [0 0 255J 
(Y/,U', P) Tnk 0 [0 0 0] 

lvfk 161,31 [02552~ 
(A, Cl, C2 ) Tnk 0 [0 0 0] 
de Garbay Mk 6,20 [1 255 1] 

O',C1,C2 ) Tnk 0 [0 0 OJ 
de Bullard Mk 255 [00255] 
(}',C\,C2 ) mk 0 [0 0 0] 
de Carron Ah 255 [0255255J 

Tableau 8.7: Codage des composantes de chroma évalués à partir de systèmes luminance­
chrominance. 

8.3.2 Codage de la saturation 

Il S~v 
CIE- E TnA; 0 [0 a 0] 

A.3 Mk 5,797 [00236] 
CIE-A Tl1k 0 [0 0 0] 

A.4 Mk 6,480 [00 239J 
CIE - C Tnk 0 [0 0 0) 

A.5 lvfk 5,636 [0 0194] 
FCC-C mk 0 [0 0 OJ 

A.6 Mk 3,692 [80 0 OJ 
EBU - Doo Tnk 0 [000] 

A.7 Ah 4,052 [00253] 

Tableau B.8: Codage de la composante de saturation S~v pour différentes configumtions. 

8.4 Les systèmes d'axes indépendants 

B.4.1 Codage du système (Il, 12, 13) 

Il Il Il 12 

Tnk 0 [000] -127,5 [0 a 255] 
(Il, 12,13) Mk 255 t255 255 255] 127,5 12550 OJ 

Arnax 255 

Tableau 8.9: Codage du système d' Ohta. 

L /3 
-127,5 [2550255] 
127.5 [02550] 
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B.4.2 Codage du chroma 

Il c 
(Il,12,13) 1 mk 0 [0 0 0] 

J A1k 142.55 [00 255J 

Tableau D.10: Codage de la composante de chroma évalués à partir du système d'Ohla. 



Annexe C 

Influence du choix du critère 
informationnel 

Cette annexe fournit les résultats concernant l'étude oe différents critères informationnels 

en fonction de deux paramètres, le nombre d'observations prélevées et le seuil de corrélation. 

Pour chacun des 5 critères étudiés, les espaces couleur hybrides détemlÎnés sont consignés 

dans différents tableaux et ce, pour différentes valeurs des paramètres étudiés. 

Pour le premier paramètre, en ligne, figure No et en colonne figure la dimension de J'espace 

sélectionné. Pour chaque dimension, nous donnons la composante couleur ajoutée et la valeur 

du critère correspondante. 

Pour le second paramètre, en ligne, figure SCOT et en colonne figure la dimension de l't:space 

sélectionné. Pour chaque dimension, nous donnons la composante couleur ajoutée et la valeur 

du critère correspondante. 
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C.I Influence du nombre d'observations selon le critère in­
formationnel 

C.I.I Critère JI 

Dimension de l'espace couleur hybride 
No 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

5% x v" C:b kllv Q' r 32 53 A [4 

JI 0,956 1.72t' 2.345 2,432 2,475 2,508 2.535 2.567 2,599 2.643 

10% x v' C:b huv r [3 52 53 54 U 
JI 0.960 1.742 2,364 2.444 2,485 2.514 2,539 2.571 2,598 2.634 

15% x tI" C:b kil" r Q' 32 53 A /4 
JI 0.958 1.731 2.359 2,446 2,482 2,511 2,537 2,568 2,595 2.636 

20% Il x v' C:ô hu /! r Q' 32 53 A [4 
JI Il 0.959 1.737 2.375 2,459 2.495 2.523 2.549 2,583 2.609 2.649 

25% x v' C:b hUl> b" HIQ hab C2 Hu\! 51 
JI 0,959 1.738 2.376 2,463 2,497 2,530 2.546 2,562 2,578 TI90 

30% x v" C~b hut! b· HIQ hab C2 Hu\, 51 
JI 0.960 1.743 2.386 2,471 2.503 2.534 2,550 2.566 2,582 2.594 

35% x v' C:b huv b" H'Q hab C2 HU\! 51 
JI 0.960 1.746 2,390 2,475 2.508 2.538 2,553 2,569 2.584 2.597 

40% X v' C':b lluv b' HIQ hab Cl HL,v 51 
JI 0,960 1.743 2,386 2.472 2.505 2.534 2.550 2.566 2.582 2.594 

Tableau C.I: Influence du nombre d'observations prélevées sur l'espace couleur hybride 
sélectionné avec le critère JI. 

C.t.2 Critère J2 

Ditaension de \' espace couleur hybride 
No 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

5% x 53 r S:" T3 hut· H OhLa H Gar S2 b 
J2 22,000 40.17 49.\3 54.28 60,31 68.00 19.14 89,34 97.00 134,9 

10% x S3 r S:v 52 Huv C2 H Ohia hut. HGar 

J2 24,00 44,19 54,88 58.85 65.93 72,45 80,22 106,5 115.5 128.4 

15% x S3 r S~tI HGar T2 HCar b SI hab 

J2 23.23 41.82 51.98 56.86 63,42 nj6" 87,43 94.90 106,8 126.7 

20% x 53 r S~v HOar T2 HCar b 51 hab 

J2 23.90 42,00 52,44 57.69 64,34 74.12 89.42 97.17 108.9 127.8 

25% X S3 r 5:v IIGar T2 HCar Y 51 hab 

J'2 23.83 42,43 52.98 5S.45 65,36 14.83 89.64 96.94 \08.6 127.5 

30% X S3 r 5~tJ HGar T2 HCa,. 9 SI hab 

J2 24.29 43.16 54.11 59.19 66.00 76.84 91,75 99.49 111.4 129.l 

35% x 53 r S:v HGar T2 HCar 
. 31 hab V 

J2 24,61 43.86 55.00 60.00 67.14 78.25 92.64 100.7 112.7 131,3 

40% x S3 r S~u HGar T2 HCar b SI hab 

J2 24.18 43,14 53.90 59.25 66,15 76.66 91.37 98.91 110,6 128.6 

Tableau Cl: Influence du nombre d'observations prélevées sur l'espace couleur hybride 

sélectionné avec le critère h. 



CI. Influence du nombre d'observations selon le critère infonnationneJ 

C.l.3 Critère J3 

Dimension de l'espace couleur hybride -
No 1 2 3 4 5 6 7 !s 9 10 

5% x v' 53 52 .4 CCar Ta u' B L" 
Ja 23.000 102.3 388,5 669.2 996.00 1429 1925 2560 3090 4&33 

10% x v' 53 S2 A CCltr T3 u" C~v c;. 
~uv 

Js 25.00 117,8 465.1 739.3 1088 1538 2077 2808 3383 3719 
15% x hUtJ C~b 53 A COhLa U· C~v C2 54 
Ja 24,23 111.3 490,9 813.5 1477 1835 2411 3018 3535 4087 

20% Il x hUI' C:h 53 A COMa U· C:" C2 S4 
Ja 24,90 1 118.2 515.5 846.00 1570 1947 2582 327\ 3815 4383 

25% x huv C;b 53 .4 COhta u· C:v 54 C2 

Ja 24,83 119,6 535,4 882.7 1585 1972 26\8 3310 3822 4392 

30% X huv C:b 53 .4 COhLu u' C:" 84 C2 

Ja 25.29 123.3 554,1 920.4 1661 2050 2724 3394 3922 4535 

35% x huv C;b S3 .4 COht,. u· C:v C2 54 
J3 25.61 126,7 568,R 952,7 1713 2116 2821 3499 4047 4682 

4.0% x 1 hUlI C;b S3 A COhta u· C:v S4 C'J, 
J3 25,18 124.1 558.9 931,5 1642 2026 2705 3412 3938 4543 

Tableau C.3: Influence du nombre d'observations prélevées sur l'espace couleur hybride 
sélectionné avec le critère J3. 

C.l.4 Critère J4 

DimensÎon de l'espace couleur hyllride 

~q 1 2 3 4 . 5 6 7 8 9 10 

5% x 53 r S=tl 52 Hp\' C2 HOMI' hut' HBal 
J4 0,956 0.974 0.977 0,979 0,981 0,982 0.984 0,989 0.990 0.991 

10% x 53 r S:." 52 Huv C'}. HOhta hUI! Haar 
J4 0,960 0,977 0.980 0,981 0.983 0,984 0.986 0.989 0.990 0.991 

15% x S3 r SI~1i S2 R COlita SI Ch2 HOh/a 
J4 0,958 0,975 0.979 0,980 0,982 0.983 0,985 0.987 0.988 0.989 

20% X S3 r 5:v S2 R COht(J. SI Ch2 HOh/a 
J4 0.959 0,976 0.979 0.981 0,982 0.983 0,986 0.987 0.988 0.989 

25% X S3 r 5:v 52 R COMa SI Ch2 Hohto 
J4 0,959 0,976 0,979 0.981 0.982 0.984 0,986 0.987 0.988 0.989 

30.% ;C S3 r 5:1, S2 R COhta SI Ch2 HOhta 
J4 0.960 0.976 0,979 0,981 0,983 0,984 0.986 0.987 0.988 0.989 

35% x S3 r S:v S2 Hu\-' Cl HOhia hUfJ HCar 

J4 0.960 0.976 0.9HO 0,981 0.983 0.984 0,985 0.990 0.990 0.991 

40% X 53 r S~1i S2 R COhia 51 Ch2 HOhlo 
J4 0,960 0.976 0.979 0.981 0.983 0.984 0.986 0,987 0.988 0.lJ89 

Tableau C.4: Influence du nombre d'observations prélevées sur l'espace couleur hybride 
sélectionné avec le critère J,,_ 
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C.l.S Critère J5 

Dimension de l'espace couleur hybride 
No 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

5% x v' r S~v C~v CenT S4 C2 b' 12 
J5 0.956 3,451 78,00 2467 \335 4060 1371 807,8 3826 1580 

10% x v" r S:v C~11 Cear S4 b" R S2 
J5 0,960 3,702 77,00 1886 \359 10718 1273 1058 14802 964,7 

15% x huv S4 9 Q' S3 C2 C~h B S~,. 
J5 0.958 3.595 3480 131.2 1034 1719 573,3 6190 16721 8320 

20% x hu.· SI Y 13 C2 S4 C~b 5 1: tf Cear 
J5 0,959 3.747 1323 239.8 1364 523.1 20622 2448 11209 12256 

25% x hUI: S4 9 Q' B CCnr SI C:t• S:t: 
J5 0.959 3,SI9 68\1 133.8 898,2 176753 5\38 3817 2878 1218 

30% x hUI! 54 9 Q' C: l B S:. CCnr S2 
J5 0.960 3,877 6127 153.2 1047 50963 3686 2574 2564 1849 

35% X hUI! S4 9 Q' C~b 52 51 C2 C1Q 
J'fi 0.960 3.949 3630 162.9 /166 110617 22976 5927 597.9 4\33 

40% X "uv 54 9 Q' C:b S2 SI C:v S~IJ 
J5 0,960 3.929 3165 159.9 1052 620723 14561 3829 22059 9230 

Thbleau C.s: Influence du nombre d'observatbns prélevées sur l'espace couleur hybride 
sélectionné avec le critère )5. 
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C.2 Influence du seuil de corrélation en fonction du critère 
informationnel 

C.2.t Critère JI 
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0,65 X Ch,! BIQ Q' 14 - - - - -
JI 0,959 1.731 2,02 2.143 2,169 - - - - -

0.70 X Ch2 BIQ Q' 14 A. - - - -
JI 0,959 1.731 2,02 2.143 2.169 2.259 - - - -

0.75 X Ch',! CU\' Q' /5 HIQ - - - -
JI 0,959 1.731 2.244 2,310 2.339 2363 - - - -

0,80 X Ch2 CBal R 9 L· 14 HIQ - -
JI 0,959 1.731 2.246 2329 2.384 2.446 2,509 2.529 - -

0,85 x Il' C~b Q' HIQ A J.1 R - -
JI 0,959 1.738 2.376 2.409 2.434 2.438 2.514 2.559 - -

0.90 x v' C~b Q' HIQ a' 15 A 14 Ch2 

JI 0,959 1.738 2.376 2,409 2.434 2.447 2.469 2.527 2,579 2.611 

0,95 x v' C:h hut' Ch',! 53 A 14 CBal B 
Jl 0,959 1.738 2.376 2,463 2.496 2.526 2.559 2,617 2.651 2.671 

1 Il x v' C:b hul1 b· HIQ hab C'l Hu\" 51 
JI Il 0.959 1,738 2,376 2.463 2.497 2.530 2.546 2.562 2.578 2.590 

Tableau C.6: Influence du seuil de corrélation sur l'espace couleur hybride sélectionné 
avec le critère JI avec No = 150. 
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C.2.2 Critère J2 

- 1 = 333 
- 1 1 = j 

0.50 X Ch'2 HIQ 15 - 1 - - - - -
J2 23.83 28,;2 29,23 29,75 - 1 - - - - -

0.55 X Ch'.! HIQ 15 r- - - -- -
J2 23.83 28.52 29.23 29.75 - -, - - - - -:= 

15 1 0.60 11 x 1 Ch'l 1 HIQ 
29,75 

0,65 X Ch:!. H IQ Q' 15 - - - - -
J2 23.83 28.52 29.23 30,00 30.53 - - - - -

0.70 X Ch2 A I4 HIQ Q' - - - -
J2 23.83 28.52 29.74 35.00 35.66 36.23 - - - -

0.75 X Ch. en" A HIQ 9 14 - - -
J'2 23.83 28,52 31.97 35,87 38.30 39.47 40.51 - - -

0.80 X Ch2 COh1a A HIQ g 14 R - -
J'}. 23.83 28.52 32.30 37.000 38.76 39,81 40.87 41,41 - -

0.85 x 53 9 y A 14 R HIQ - -
J2 23,83 42,43 48,98 53.67 57.00 59,99 65.86 66.83 - -

0.90 x S3 9 y A CBol R }' Ch2 /4 

J2 23.83 42.43 48.98 53.67 57,00 68.62 78.96 86.81 87.75 88,56 

0,95 x 53 9 Y A CBal rg T3 HOllta C;/i 
J2 23.83 42.43 48,98 53,67 57.00 68,62 83,00 92.00 96.36 102,6 

1 x 53 r S~t/ H04r T2 Hcar 9 SI hab 
J2 23,83 42.43 52,98 58.45 65,36 74.83 39.64 96.94 108.6 1275 

Tableau C.7: Influence du seuil de corrélation sur l'espace couleur hybride sélectionné 
avec le critère J2 avec No = 150. 



C.2. Influence du seuil de corrélation ell fonction du critère infonnationneJ 

C.Z.3 Critère la 

SCOT 1 2 

1 o~o 1124~83133~1O 1 1 1 

-
1 

-
1 

1 0j~ 1124~8313:.~31 -
1 1 

-
1 

-
1 

1 o~o 1124~8313~~~o 1 
-

1 1 

-
1 

-
1 

-
1 

-
1 

1 01a51124~8314;' ;51 
-

1 1 

-
1 :=+= i 

-

1 

1 °i:O 

1124:8314;';5\ ! 1 

-

1 

-
! 

-

1 

-

1 

i 0j~51124~8311~~~ Ill~~OO 1 1 1 

-

1 

-
1 

-
1 

-
1 

r o~o 1124~8311~i61 ~~~ 117~~OO 1 
-

1 1 

-
1 

_. 

1 
-

\ 

-
! 

0.55 X Ch2 Hia 14 - - - - - -
J3 24,83 113.6 168.2 175.3 - - - - - -

0.60 X Ch2 Hia [4 - - - - - -
.la 24,83 113.6 168,2 175.3 - - - - - -

0.65 X Ch2 HIa Q' 14 - - - - -
J3 24,83 113,6 168.2 216.6 226.8 - - - - -

0,70 X Ch2 HIQ Q' A 14 - - - -
Ja 24,83 113.6 168.2 216.6 230,2 325.4 - - - -

0.75 X Ch2 CU\! 9 15 HIC.t - - - -
Ja 24,83 113,6 253.4 318.2 385,6 488.5 - - - -

0.80 X CI12 CBal R 9 Hia L' 14 - -
Ja 24,83 113,6 255.5 343.5 426,4 531,7 642.6 854,9 - -

0,85 x v' S3 A [4 R g HIO - -
Ja 24,83 113.9 452.5 657.8 834.3 1096 1226 1354 - -

0.90 :r v· S3 A Geer a· [5 R Ch2 Q' 
J3 24.83 113,9 452.5 657,8 865,4 1152 1394 1821 2279 2658 

0,95 x hUI! C:" S3 .4 GOhta a" R Y 14 
Ja 24,83 119.6 535,4 882,7 1585 1972 2520 3134 3553 3831 
1 x huv C:b 53 A COMa U· C,:n 84 G2 

Ja 24,83 119,6 535,4 882,7 1585 1972 2618 3310 3822 4392 

Tableau C.8: Influence du seuil de corrélation sur l'espace couleur hybride sélectionné 
avec le critère J3 avec No = 150. 
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C.2.4 Critère J4 

Scor 1 

1 °io 
/1 0,;591 0,;61 1 

-
1 

-
1 

-
1 

1 °i~ 110,;59 i O~l 1 
-

1 1 

-
1 

-

1 01° Il 0.;591 0~~1 1 
-

1 

-
1 

-
1 

1 OiS Il 0;591 O~~! 1 
-

1 1 

-
! 

-

1 °i~O Il 0,;591 O~~ 1 1 
-

1 
-

1 

-

1 

1 °i~511 0,;591 ;9~1 1 0.~!2 1 
-

1 
-

1 

-
1 

0,50 X Ch2 /5 HrQ - - - - - -
J4 0.959 0,96\ 0.962 0.962 - - - - - -

0.55 X Ch2 /5 HIQ - - - - - -
J4 . 0.959 0,961 0,962 0.962 - - - - - -

0,60 X Ch2 15 HIQ - - - - - -
Ji 0,959 0,961 0.962 0.962 - - - - - -

0.65 X Ch2 15 Hra Q' - - - - -
J4 0,959 0,9f' 0.962 0.962 0.962 - - - - -

0.70 x A 14 C~ HIQ Q' - - - -
J4 0.959 0.962 0.967 0,968 0,968 0,968 - - - -

0.75 x A CU\l X Ch2 HIQ 9 - - -
J" 0,959 0.962 0.968 0.969 0.969 0.970 0.910 - - -

0,80 x A COhta Ch2 HIQ 13 R 14 - -
J" 0.959 0,962 0.969 0,970 0,971 0.971 0.971 0.975 - -

0,85 x S3 B 13 HOMa [4 [5 R v· -
J4 0,959 0.976 0,977 0.978 0,980 0,980 0.984 0.985 0.985 -

0.90 x S3 B CCor R OC v' 1 yi HIQ 14 
J .. 0.959 0.976 0.977 0,979 0,983 0.984 0.986 1 0.987 0.987 0.987 

0.95 x S3 B C=b Il HOar 9 G .4 COMa 

J" 0,959 0,976 0.977 0.981 0.984 0,985 0,986 0.987 0.987 0.988 

1 x S3 r S:v S2 R COMa SI Clll HOhte 
J" 0.959 0.976 0,979 0,981 0,982 0,984 0,986 0.987 0,988 0.989 

Tableau C.9: Influence du seuil de corrélation sur l'espace couleur hybride sélectionné 
avec le critère J 4 avec No = 150. 



C2. Influence du seuil de corrélation en fonction du critère infonnationnel 

C.2.5 Critère J5 

1 = ] 

1 = 1 

10,50 Il :r ! Ch2 1 HIQ U - - - - - -
1 Js Il 0.959 1 3.577 1 1.189 0,553 - - - - - -

0.65 X Ch2 Q' 15 HIQ - - - - -
J5 0.959 3.577 7,530 503,3 -1,492 1 - - - - -

0.70 X Ch2 Q' 15 HIQ - - - - -
J5 0,959 3.577 7,530 503.3 -1,492 - - - - -

0.75 X Ch2 13 14 HIQ A CIQ - - -
J5 0.959 3.517 9,425 1.239 -37.16 -29.27 -12,29 - - -

0,80 X Ch2 13 14 Il HIQ CIQ - - -
J5 0,959 3,577 9.425 1,239 -15.36 -48.00 -5.542 - - -

0.85 x v· 9 53 R HOhto B G 14 -
Js 0,959 3.590 8,607 1304 181.8 1472 50.94 23.53 -1.757 -

0.90 x ~. a· q;1! B HIQ G Q' /4 -
J" 0~959 3.590 13.52 415,4 53,33 41.97 51.29 ' 62,00 2,794 -

0.95 x hU1J 54 9 Q' B COllta rg HOhta v· 
J,. 0.959 3,819 6817 133.8 898.2 176753 343.3 279.2 219.9 184,3 

1 x hutl 54 9 Q' B COor 51 C:r;, S=v 
J" 1 0,959 3.819 6817 133,8 89~ 176753 5138 3817 2878 1218 

Tableau C.10: Influence du seuil de corrélation sur l'espace couleur hybride sélectionné 
avec le critère J5 avec No = 150. 
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RÉSUMÉ en français 
Dans le cadre de l'analyse d'images de football, nous proposons une méthodologie originale 
de' segmentation d'images couleur en régions qui exploite les propriétés colorimétriques des 
pir.els pour extraire de l'image les joueurs à suivre. Les pixels de chaque image sont affecté;:; à 
différentes classes selon qu'ils représentent le terrain, un joueur de l'une des deux équipes, un 
des deux gardiens de but ou un arbitre en utilisant des méthodes classiques de classification 
de données multidimensionnelles fondées sur un apprentissage supervisé. 
La couleur de chaque pixel est usuellement représentée sur la base des trois composantes 
trichromatiques rouge, verte et bleue, mais peut être codée dans d'autres systèmes de repré­
sentation que nous avons regroupés par familles en fonction de leurs différentes propriétés, 
L:originalité de notre approche consiste à construire un espace couleur hybride en sélection­
nant les composantes couleur les mieux adaptées aux classes de pixels à retrouver et pouvant 
être issues de différents systèmes. Pour cela, nous utilisons une méthode d'analyse discrimi­
nante associée à des critères informationnels de discrimination. 
Cette approche est généralisée en considérant qu'un pixel est représenté par des attributs 
coloiimétriques évalués à son voisinage. \1 est ainsi possible Je proposer une liste d'attributs 
calculés pour chacune des composantes couleur des système; de représentation. Le voisinage 
dans lequel sont calculés ces attributs colorimétriques permet de définir une texture couleur et 
de restituer ainsi les relations de connexité entre les piXlsls voisins. Les attributs colorimétriques 
les plus discriminants sont regroupés au sein d'un espace d'attributs colorimétriques adapté à 
la classification. 

TITRE en anglais 
Cofer image segmentation by pixel classification in adapted colorimetrie attribute spaces. 
Application to soccer image analysis. 

RÉSUMÉ en anglais 
ln the framework of soccer image analysis, we propose an original methodology of color image 
segmentation in regions which takes advantages of the colorimetrie properties of pixels in or­
der to extract from the image the players to track. The pixels of each image are assigned to 
different classes according tl:' whether they represent the ground, a player of one of the two 
teams, one of the two goalkeepers or a referee by using classical rnethods of multidimensional 
data classification based on a supervised Itlarning scheme. 
The color of each pixells usual/)' represented on the basls of the three trichromatic components 
rad, green and blue, but it can be coded in other representation systems that we group together 
thanks to their different properties. The originallty of ~ur approach consists to build a hybrid 
color space by selecting the color components which are the most adapted to the pixel classes, 
and which can belong to different systems. For that, we use a discriminante analysis method 
associated to discrimination information criteria. 
This approach is generalized by considering that a pixel is represented by colorimetrie attr!· 
butes evaJuated ln ils nelghborhood. It is then possible to propose a list of attributes calculated 
for each of the color components of the representat/on system. The neighborhood in which 
these colorime!ric attributes are calculated allows to define a coler texture and to restitute the 
connectivity relations between the neighbor pixels. The most disc.riminating colorimetrie attri­
butes are grouped together in a colorimetrie attribute space adapted ta the classification. 

DISCIPLINE 
Automatique et Informatique Industrielle. 

MOTS-CLÉS 
image couleur, segmentation, classification, systèmes de représentation, espace couleur hy­
bride, attributs colorimétriques, football. 
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