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les_éléments qui vont permettre de mesurer I'apport d’information par Iattribut candidat. La
matrice v (d, d) peut aussi étre décomposée selon une forme similaire.
A toute matrice £(d, d) est associée une moyenne conditionnelle ¢ tel que :

¢=Y1,1)-2(1,d~-)EHd - 1,d - 1)2(d - 1,1). 4.17)

Le critére de la différence er’ 2 les moyennes conditionnelles s’écrit alors :

_Sr—sw  Sr

Js - L (4.18)

W Sw

La procédure de sélection itérative s’arréte dés que le critére J5 atteint un maximum local, ce
qui fournit la dimension de "espace d’attributs. D’ autre part, ce critére ne peut s’ appliquer qu a
partir de la deuxiéme itération. En effet, & la premitre itération, la décomposition des différentes
matrices est impossible. Pour la premiére itération, il faut donc utiliser un autre critére ou ne
considérer que le terme scalaire £(1, 1) (I < autres étant nuls;, ce qui correspond alors au critére
Jo, et appliquer ainsi I'équation 4.18 pour la premiére itération. Pour déterminer la dimension de
P'espace d’attributs, il ne faut pas considérer la valeur du critére a la premicre itération comme
uri maximum possible car il ne permet pas encore de mesurer I’apport discriminant d’un attribut
par rapport & un autre. De méme, si un autre critére est utilisé a Ia premiére itération, il n’est pas
possible de le comparer au critére J; a Iitératiop suivante.

4.1.4.23 Autres criteéres

_Une autre idée, pour effectuer cette mesure, est de ne considérer que les attributs engendrant
les moins bonnes matrices de compacité et de séparab’lité, ce qui correspond a se placer dans
le pire des cas pour chaque ensemble d’antributs. Si le critére proposé donne un fort pouvoir
discriminant malgré cela, c’est que I'espace d’attributs considér? est pertinent. De tels critéres
ont aussi €t testés mais s’averent moins robustes dés que de nombreuses observations sont
prélevées [VMP97, VMV97, VMVP97].

D’autres critéres. tel que le critére de Pillai ou celui de ia plus grande racine de Roy sont pro-

posés par Tomassone [TDDMB88]. Lezoray compare aussi de nombreux critéres ainsi que plu-
traca(Eg)
trace({Zp)

qui doit étre maximisé et qui se rapproche du critére J,. Nous citerons enfin le critére d’Akaiké

sieurs procédures de sélection d'attributs [Lez00]. I utilise notamment le critére § =

utilisé par Courtellemont [Cou98]. Ces critéres étant peu utilisés en analyse d’images, nous ne
les avons pas retenus pour la suite de ce travail.

4.1.5 nfluence des parametres

Nous avons vu qu’il existe un grand nombre de critéres informationnels meserant le pouvoir
discriminant d’un espace d’attributs. Nous nous proposons de ne pas retenir un critére particulier
mais d'¢étudier I'influence de trois paramétres sur les valeurs de chaque critére. L'étude des
différents critéres nous permettra de soulever trois problémes importants que nous étudierons
successivement
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- Détermination du nombre d’observations constituant I'échantillon d’apprentissage :
Pour chacun des critéres présentés, .ous étudierons au paragraphe 4.1.5.1 I'influence de
ce nombie sur |'2space couleur hybride obtenu.

— Prise en compte de la redondance d’information : Dans le paragraphe 4.1.5.2, nous
acorderons plus particulierement un artre probléme de 1'analyse de données multidimen-
sionnelles qui -+t la redondance d’information. En effet, la procédure de sélection itérative
présente le danger de sélectionner un espace couleur hybride qui risque d’étre composé
e composantes couleur pouvant étrz corrélées puisque notre algorithme les séle~tionne
les unes apres les autres. Une mesure d'indice de corrélation est donc nécessaire afin
d’éliminer certaines composantes <ouleur.

Détermination de la dimension de P’espace : Nous avons vu que certains critéres ne
permettent pas de la déterminer. De plus, rien ne nous permet d'affirmer qu'un espace
de dimension d < J est forcément celui qui fournira les meilleurs résultats. En effet, 1.
2 ou 3 dimensions ne sout pas toujours suffisantes pour décrire une population multidi-
mensionnelle, d"autant plus que le nombre de classes est élevé. Fur opposition, un espace
surdimensionné risque aussi d'étre mal adapté si nous admettons qu’en ajoutant de I'in-
formation, nous pouvons dégrader les résultats d’une classification. Dés lors, se pose le
probléme du choix de la dimension d’un espace couleur hybride que nous traiterons au
paragraphe 4.1.5.3 et qui a é1é soulevé dans de nombreuses applications de traitement
d’tmages [YT96, BNS98]. Ceci nous ameénera & chowir un critére informationnel qui
tienne compte au mieux de la dimension de I'espace couleur hybride.
L'ordre d'étude des trois points cités ci-dessus n’est pas fixé au hasard. Dans un pro vier temps.
nous considérons qu'ii faut former I'échantillon d’apprentissage, ce qui nous améne & mesurer,
en premier lieu, I'influence du nombre d’observatiors. La sélection itérative des composantes
couleur est tributaire de la redondance d’information apportée par les composantes candidates.
Ce probleme sera donc considére en seconu lieu. Nous terminerons par la &¢ mination de la
dimension de I’espace couleur hybride qui permet d’arréter la procédure itér.ave de sélection
des composantes couleur.

4.1.5.1 Influence du nombre 4’; bservations prélevées

Pour étudier I'influence du nombre d’observations prélevées, nous fai<ons varier le nombre
No de pixels joueur prélevés dans les fenétres joueur de la figure 4.4. N est exprimé en fonc-
tion du nombre moyen de pixels joueur composant un joueur dans les images. Le nombre total
de pixels joueur coutenus dans les 20 fenétres joueur de la figure 4.4 est de 12 038 (3 254 pour
la clusse (', 2 769 pour Cs. 3 656 pour Cj et 2 379 pour ('y). Un joueur est donc représenté par
bUU pixels joueur en moyenne. Ny sera donc exprimé comme un pourcentage de 600.

Aux observations correspondant aux pixels joueur de I'image de la figure 4.4, nous appli-
quons notre procédure de sélection itérative associée aux critéres J; a J;. Les espaces cou-
leur hybrides obtenus pour différentes valeurs de N sont consignés dans les tableaux de I'an-
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nexe C.1. Nous rappelons qu’il est prélevé le méme nombre de pixels joueur par fenétre joueur
et qu'un pixel joueur ne peut étre prélevé qu’une seule fois.

Notons que le critére J; mesure I’apport d’information d’une composante par rapport a
I'ensemble des autres. Il n’est pas possible de comparer sa valeur d’une ligne a I'autre des
tableaux méme dans une méme colonne.

Nous constatons, dans les tableaux de I'annexe C.1 que, quelque soit le critére choisi, la pre-
miere composante couleur sélectionnée est toujours la méme et ce, quelque soit N,. Les criteies
Ja et J; engendrent des espaces couleur hybrides similaires pour les quatre premiéres compo-
santes. Ces espaces different Iégerement des espaces sélectionnés avec les autres critéres. De
fagon générale, nous pouvons constater néanmoins que plus la dimension de ’espace est petite,
}--us les espaces sélectionnés sont semblables. Les autres critéres J,, J; et J; donnent naissance
4 des espaces qui se ressemblent surtout au niveau des premiéres composantes sélectionnées.
Cette ressemblance est particulierement marquée pour les critéres Jj et Js. I1 faut noter que les
valeurs de ces différents critdres n’évoluent pas de la méme fagon.

Dans les taoleaux de I’annexe C.1, Ng commence 3 5% car en dessous de cette valeur, les
espaces sélectionnés varient beaucoup et sont peu significatifs du fait du manque d’observations.
Au dela de cette valeur, nous constatons que, pour les critéres Jy, J; et J,, les quatre premiéres
composantes de I’espace couleur hybride sont identiques. Ainsi, les valeurs des critéres restent
presque constantes quelque soit Np.

11 faut attendre que Ng atteigne 15 % pour aboutir aux . &mes conclusions avec le critére J;
et 25 % avec le critére Js. Pour de trds faibles valeurs de N, donc avec peu d’observations pré-
levées, il semble que I'espace sélectionné soit peu pertinent car les composantes le constituant
varient beaucoup ainsi que les valeurs des critéres. Nous constatons que les valeurs des critéres
ont tendance a4 augmenter en méme temps que No.

A partir de cet exemple, nous pouvons conclure qu’en prélevant 25 % de pixels joueur repré-
sentant en moyenne un joueur, I’échantillon 4’ apprentissage correspondant est représentatif des
classes en présence pour 5 feaétres joueur sélectionnées. Il est bien évident qu’en sélectionnant
plv- de fenétres joueur, il est nécessaire de prélever un pourcentage moins important d’obser-
vations par fenétre joueur. De plus, I’augmentation de Ny implique une augmentation du temps
de calcul. I est donc inutile de prélever beaucoup a’observations si nous désirons respecter des
temps de calculs raisonnables. Enfin, le nombre d’observations par 1 enétre joueur que nous pro-
posons est uniquement valable pour la résolution des images prés.atées ici. 11 faudrait effectuer
la méme étude pour des images acquises avec une résolution différente.

4,1.5.2 Redondance d’information

En étudiant les différents criteres informationnels, nous avons constaté que les composantes
sélectionnées peuvent €tre corrélées et donc, redondantes. Ceci implique qu'une composante
candidate n’améliore pas significativement la discrimination alors que la valeur du critére aug-
mente avec I’apport de cette composante. En la supprimant, il est m€me possible d’obtenir un
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espace de moindre dimension tout aussi discriminant. En effet, les critéres proposés ne me-
surent p1s la corrélation de la composante candidate avec les composantes déja sélectionnées.
Ceci nous améne alors, pour chacun des critéres étudiés précédemment. a mesurer la corréla-
tion maximale entre la composante candidate et I'une des composantes sélectionnées. Pour cela,
nous projetons toutes les observations sur chacune des composantes couleur. Ceci permet de
construire un vecteur d'observationsnoté X* = [z§ |, .., xh | zf, 2k by rh a
ot k indique le numéro de la composante dans I’espace couleur hybride. Ainsi, a I’itération
d, k et k' sont compris entre 1 et d. La corrélation entre deux composantes couleur, notée

cor(X*, X*¥), est définie par :

. cov( Xk XF)
or(X¥ X¥) = ——/ (4.19
cor( )= o (4.19)
ol cov(X¥, X*) est la cov. ‘ance entre . 3s deux composantes qui est définie par :
NC Nu kl kl
, ) x (zF, — m*)
cov(x*, ¥) = 33 S 420

N-x\
Jj=1 =1 ¢

et o* représente I"écart-type des observations projetées sur la k*™ composante couleur :

La valeur de la corrélation varie entre 0 et 1 : plus elle est proche de 1, plus les deux compo-

santes analysées sont corrélées. Le tableaun 4.2 indique, pour chaque critére, la corrélation entre
les deux premiéres composantes de |'espace couleur hybride. Les résultats sont obtenus en pré-
levant No = 150 observations correspondant a 25 % des pixels joueur présents en moyenne
dans chaque fenétre joueur de la figure 4.4.

critére A Jo J3 Jy Js
espace (z,v*) | (z,83) | (z,hus) | (£.S3) | (1. hyy)
cor(Xl, X?) 10,825 0,837 | 0,948 | 0,837 | 0.948

Tableau 4.2 : Corrélation entre les deux premieres composantes des espaces couleur hy-
brides sélectionnés avec différents critéres.

Nous constatons effectivement que, dés la deuxiéme itération, la procédure sélectionne une
composante fortement corrélée a 'a premiére, ce qui est particuliérement notable pour les cri-
téres Jy et Js.

La solution que nous proposons est d'évaluer, & chaque pas de lapr ¢dure de sélection, si la
composante couleur candidate a I’intégration dans |'espace couleur hybride est redondante avec
celles précédemment sélectionnées. Cette mesure peut €tre fournie par un indice de corrélation.
A 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 I'espace couleur
hybride constitué uu pas d — 1 de la procédure de sélection itérative. Une composante candidate
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est donc rejetée si I'une des corrélations entre cette composante et celles constituant |'espace
couleur considéré est supéricure a un seuil de corrélation noté S, . Pour chaque espace candidat
de dimension d, nous détertainons donc un indice de corrélation I, défini par :

- d—1 rd vk
Leor = max (cor{X?, X%)). (4.22)
Cet espace doit alors vérifier la relation :
feor < Seor (4.23)

Pour illustrer I’influence du senil de corrélation S, nous le faisons varier de 0,05 a 1 avec
un pas de 0, 05. Nous appliquons notre procédure de sélection itérative associée aux critéres J
a J; sur les observations correspondant au prélévement de No = 150 pixels joueur dans les
fenétres joueur de la figure 4.4. Les espaces couleur hybrides obtenus pour différentes valeurs
de S.r > 0,20 sont consignés dans les tableaux de ['annexe C.2. En dessous de cette valeur.
I’espace couleur hybride déterminé reste le méme que pour S, = 0. 25 quelque soit le critére.

Nous remarquons tout d’abord que plus S, est faible, ce qui correspond & des compo-
santes sélectionnées peu corrélées, plus la dimension maximale de I’espace couleur hybride est
petite. Pour tout S, < 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 critéres sauf .J;, la seconde composante de
’es ece coulenr hybride est la méme pour S, compris entre 0, 45 (la dimension de 1'espace
déterminé est supérieure 2 deux) et 0, 80 (il s’agit de I'indice de corrélation minimum de la
deuxieme composante sélectionnée).

Ainsi, pour {’ensemble des critéres, nous proposons de choisir un seuii de corrélation tel
que: 0,45 < Sr < 0,80. Plus S, est proche de 0, 8, plus les composantes formant I’espace
couleur hybride sont corrélées mais nous disposons d’un large choix de composantes candi-
dates. Au contraire, plus S, est proche de 0, 45, moins les composantes de I’espace couleur
hybride sont corrélées mais le choix des composantes candidates est restreint.

4.1.5.3 Dimension de I’espace couleur hybride

Le difficile probléme du choix de la dimension de I’espace des attributs a été soulevé [YT96,
BNS98] dans de nombreux travaux de traitement d’images. Coquerez indique que la dimension
doit &tre comparable au nombre de classes [CP95]. 1l est difficile de déterminer la dimension op-
timale de I'espace couleur hybride. En effet, nous disposons de nombreuses composantes cou-
leur qui n’ont pas, en général, le méme pouvoir discriminant. Certaines composantes peuvent
se révéler trés discriminantes alors que d’autres peuvent au contraire n’apporter que du bruit.
En fait, d’aprés [CDG*89] :

Chagque variable supplémentaire apporte d'une part un effet positif, d’autre part un
effet négatif par ’erreur dont est entaché son coefficient dans la fonction discrimi-
nante. A partir d’un centain rang, I'effet négatif prédomine. La sélection doit donc
s’arréter & partir de ce rang.
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Il est donc souhaitable de définir un critére d’arrét qui tienne compte de cette remarque. Or,
nous avons vu que les critéres J; & J; ne permettent pas de définir directement un critere d’ar-
rét. Nous remarquons que leurs valeurs croissent continuellement au fur et & mesure que la
dimension de I'espace au_.nente. Firmin propose que la procédure de sélection itérative s ar-
réte dés que la valeur du critére J se stabilise [FHPZ96]. La dimension D de I'espace couleur
hybride correspond a la valeur de I’itération d pour laquelle la stabilisation de J débute. L'idée
est donc de suivre I'évolution de la valeur du critére J en fonction du nombre de composantes
couleur sélectionnées et d’imposer un seuil pour lequel nous jugeons que la valeur du critere
cesse d’évoluer de maniere significative, a savoir qu'il décroit, devient constant ou continue a
croitre mais trés lentement.

A titre d’exemple, A partir de notre ensemble d’apprentissage, nous avons tracé I’évolution
de la valeur des critéres J; a J5 en fonction de la dimension de I'espace couleur hybride sélec-
tionné par notre procédure sans seuil de corrélation et pour N = 150. La figure 4.10 représente
cette évolution. Sur la figure 4.10(a), nous constatons que la valeur du critére cesse d’augmenter
de maniére significative  partir de la troisiéme itération. Ceci tend & montrer qu’une dimension
de trois, voire quatre, semble étre bien adaptée. Afin de déterminer la dimension de ’espace
couleur hybride, il suffit donc d’étudier la variation de la valeur du critére & chaque itération
de la procédure de sélection. En comparant cette variation a un seuil, il est alors possible de
déterminer la dimension de I'espace couleur hybride [VMP98a, VMP0Ob, VMP(00c, VMPOOa).

Unc procédure de remise en cause des attributs ajoutés peut aussi résoudre ce probléme.
Ce type de procédure compare |'effet discriminatoire apporté par une nouvelle variable 2 ses
liaisons avec les autres variables déja sélectionnées, par exemple, en terme de corrélation. En
évaluant une fonction estimant ce compromis et en comparant sa valeur 4 un seuil, il est possible
de décider si I’attribut ajouté est supprimé ou non [CDG*89, ADZ91, Lez00]. Dans le cas ou
I"attribut ajouté est rejeté, cela signifie qu’il n’existe plus aucun attribut qui améliore de maniére
significative la discrimination et la procédure de sélection peut donc s’arréter. L'inconvénient
de cette approche est qu'elle fait intervenir plusieurs paramétres difficiles a ajuster.

Nous observons que les criteres J, et J3 se comportent de maniére similaire au critére J,,
tandis que le critére J; n’apporte aucune information sur la dimension de I’espace couleur
hybride.

Eniin, nous voyons sur la figure 4.10(e) que le critére Js est le seul critére dont la valeur
passe par un maximum local, ce qui permet donc de déterminer la dimension D de I'espace cou-
leur hybride. Par exemple, en choisissant Npo = 150 et 5., = 0, 75. I’espace couleur hybride
sélectionné est I'espace (z, Chq, 13) de dimension D = 3. Pour illustrer le pouvoir discriminant
de cet espace couleur hybride, nous avons représenté figure 4.11, dans I'espace (2. Ch,, 13). les
observations correspondant au pixels joueurs des fenétres joueur de la figure 4.4.

L figure 4.11 montre que les observations forment des nuages de points mieux séparés et
plus compacts dans I'espace couleur hybride que '+ » I'espace (R, G, B) (voir figure 4.8).
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Figure 4.11 : Représentation dans I'espace couleur hybride des moyennes des compo-
santes des pixels joueur calculées dans des fenétres centrées sur les pixels joucur qui ont été
prélevés dans les fenétres joueur de la figure 4.4.
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4.1.6 Précautions

Les critéres de sélection ict présentés se basent sur le calcul de matrices et fournissent une
mesure du pouvoir discriminant d’un ensemble d’attributs dans le cadre de I'analyse de don-
nées. Le nombre d’observations doit €tre supéricur aux nombre de composantes couleur et les
matrices & inverser ne doivent pas étre singuliéres.

Les critéres J; & J4 sont invariants pour toute transformation linéaire non singuliere des
composantes couleur, comme le codage proposé au chapitre 4. Ceci entraine une particularité
du pouvoir discriminant d’un espace couleur hybride ol les composantes appartiennent a un
méme systéme de représentation de la couleur et qui se déduisent toutes les trois de transfor-
mations linéaires des composantes R, G et B. En effet, les pouvoirs discriminants des systémes
(R,G,B), (X.Y,Z),(Y'.IQ), (Y UV, (wb,rg,by), (Y,Chy Chy)et (11,12, 13) sont
égaux.

D’autre part, il est impossible d’évaluer le pouvoir discriminant d’un espace couleur hybride
de dimension supérieure ou égale a quatre si au moins trois composantes sont évaluées par des
transformations linéaires des composantes du systéme (R, G. B). De méme, il est impossible
d’évaluer le pouvoir discriminant d’un espace couleur hybride de dimension trois contenant une
composante qui peut étre exprimée en fonction des deux autres comme (r, g, b) et (r.y. 2).

L’indice de corrélation que nous avons introduit joue alors un role trés important En effet, il
permet de lever I’ambiguité dans le cas ol des espaces présentent le méme pouvoir discriminant,
en supposant que celui qui posséde 1'indice de corrélation le plus faible est jugé le meilleur. Afin
d'illustrer cette remarque, nous avons représenté sur les figures 4.12 et 4.13 les moyennes des
composantes des pixels joueur prélevés, respectivement dans I'espace tridimensionnel le moins
corrélé (systeme (Y, Chy, Chy) de Carron) et daus celui le plus corrélé (systeme (X, Y. Z) de la
CIE) correspondant, tous deux, a une transformation linéaire de I'espace (R, G, B). Ces deux
espaces correspondent a une valeur de cnitére identique (J, = 1, 705) et possédent des indices
de corrélation différents (respectivement /., = 0,380 et /.,, = 0,925). Nous constatons, sur
la figure 4.12, que les nuages associés & chaque classe sont plus compacts et mieux séparés que
ceux de la figure 4.13. De plus, la forte corrélation entre les composantes .\" et }” est nettement
visible sur la figure 4.13(b) ol toutes les observations se concentrent le long d'un axe passant
par I'origine.
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Figure 4.12 : Représentation dans I'espace (Y,Ch;, Ch,) de Carron des moyennes des
composantes couleur calculées dans des fenétres centrées sur les pixels joueur qui ont été
prélevés dans les fenétres joueur de la figure 4.4.



4.1. L'espace couleur hybride 147

285
255~ ) 192
192 \/ ™t
! y 128} * {
7 128
64 4
J 64+
0
0
192 0 : it
X 255 0 64 128 192 255
X
(a) Espace (X, Y, Z) (b) Espace (X‘y')
255 e 255
192} ] 102}
7 128t : : Z 128} .
64t 64t
0 R — N )
0 64 128 192 255 ) 64 128 192 255
X Y
(c) Espace (X, Z). (d) Espace (Y, Z).
+ classe C;
+ classe C,
x classe C3
o classe Oy

Figure 4.13 : Représentation dans I'espace (X, Y. Z) de la CIE des moyennes des compo-
santes couleur calculées dans des fendtres centrées sur les pixels joueur qui ont été prélevés
dans les fenétres joueur de la figure 4.4.
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4.1.7 Apport de ’espace couleur hybride

L’apport de I'espace couleur hybride sur les systémes de représentation de la couleur clas-
siques sera mesuré au travers de résultats de segmentation d’images couleur par classification de
pixels présentés au chapitre suivant (voir paragraphe 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 pixel peut étre caractérisé par un ou plusieurs attributs. Ces attributs
peuvent alors €tre issus des caractéristiques propres au pixel ou calculés sur un voisinage qui
est déterminé par une fenétre centrée sur ce pixel. Dans ce cas, les relations de connexité entre
les voisins de chaque pixel sont prises en compte. La notion de « texture » apparait 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 €tre caractérisées par de nombreux attributs. Nous proposons donc d’étendre
notre approche en considérant que chaque pixel joueur est caractérisé par des attributs de tex-
ture. Nous les appelons les attributs colorimétriques car ils sont évalués en tenant compte des
composantes couleur des pixels 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 secund temps, nous
proposons une extension de notre méthode de sélection d’un espace couleur hybride 2 la déter-

mination d’un espace d’attributs colorimétriques.

4.2.1 Les attributs colorimétriques

Il existe plusieurs types d’attributs se calculant dans le voisinage d’un pixel, défini par une
fenétre centrée sur ce pixel. Nous pouvons ainsi distinguer les attributs photométriques corres-
pondant 2 des statistiques calculées dans le voisinage, les attributs géométrigues relatifs a la
forme d’une région, et d’autres attributs relatifs a I’analyse spectrale de |'image, i la notion de
contraste, a 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 {a texture locale autour de chaque pixel joueur. Nous en déduirons, dans un second temps,
une liste d’attributs colorimétriques disponibies pour notre étude.

4.2.1.1 Quelques attributs classiques de texture

Rappelons que chaque pixel joueur P correspond & une observation notée w;, ;. Les attributs
de texture de chaque pixel joueur se calculent dans un voisinage défini par la fenétre de voisi-
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nage Fp de taille [p X hg qui est centrée sur P. Le nombre Ny de pixels joueur voisins de P est
égale au nombre de pixels joueur contenus dans Fp. Nous notons 7 p, la composante couleur =
du pixel joueur P.

Pour tout pixel joueur P, différents type d’attributs de texture, dits du premier ordre, peuvent
étre calculés a partir des moments statistiques d’ordre o, notés M, et définis par :

1
Myp = — x z (mp — moyp)®, (4.24)
Ng
PeFp
ol moyp représente la moyenne qui est I'unique attribut utilisé au paragraphe 4.1 pour |’espace
couleur hybride :

1
moyp = — X Tpr. (4.25)

P'eFp
De I’'équation 4.24, nous déduisons essentiellement :
— la variance var} définie par :

1 2
’UCI.T?_: = TV—" X Z (‘/Tpl - moyﬁ,) . (426)
F prerp
La variance constitue une estimation du degré de dispersion des pixels joueur voisins

autour de leur moyenne. Cette estimation est aussi définie par I’écart-type a7, .

op = \Jvar}. 4.27)

Une autre possibilité est d’utiliser I’écart-absolu eca} défini par :

1
ecap = f\f—; X P; |7pr — moyp)- (4.28)
P

- I'oblicité (ou symétrie) sym7 définie par :

symp = m X P’EZFP (np — moyB)°. (4.29)
L’oblicité constitue une estimation du degré d’asymétrie des valews des pixels joueur
voisins par rapport A leur moyenne.
— le kurtose kur défini par :

kurp = ——— x Z (7p — moyl)*. (4.30)
F P'eFp
Le kurtose constitue une estimation du degré de concavité ou convexité des valeurs des
pixels joueur voisins par rapport & leur moyenne.

La distribution des couleurs des pixels joueur dans une fenétre Fp peut étre caractérisée
par une fonction de distribution que nous appelons, en traitement d’images, I'histogramme.
Un histogramme évalué en tenant compte uniquement de la composante couleur = des pixels
voisins de P est noté h. D’autres attributs peuvent €tre évalués a partir d'un histogramme tels
que:
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.~ la médiane med}, : c’est la valeur de 7 pour laquelle il y a autant de valeurs qui lui sont
inférieures que de valeurs qui lui sont supérieures. La médiane partitionne ainsi I’histo-
gramme en deux parties d'égales populations.

- le mode mod}, : c’est la valeur de 7 dont la fréquence est la plus élevée (maximum de
Phistogramme).

~ Vintervalle inter-quartile : c’est une caractéristique de dispersion autour de la médiane.
Les quartiles d’ordre p partagent en p + 1 quantités égales I'ensemble étudié. Ainsi, les
quartiles d'ordre 1 qui partagent en 2 parties de méme effectif la population totale (soit
50 % de la population) correspondent 2 la médiane. Les quartiles d’ordre 3 partagent en
4 parties de méme 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, ol est tracé I'histogramme h(v) des valeurs v (v = 1, ..., 8) que prennent les

16 individus d’une population, nous évaluons !'intervalle inter-quartile d’ordre 3. Nous

premier  second  troisi¢me
quartile quartile  quartile

Figure 4.14 : Intervalle inter-quartile : I'intervalle inter-quartile d’ordre 3 est mesuré entre
le premier et le troisieme quartile. Ici, il vaut donc 6 - 2 = 4.

notons quap, I'intervalle inter-quartile d’ordre 3 évalué pour la composante 7.
Enfin, nous pouvons citer les attributs suivants :
~ Le minimum minj :

minp = g&ig Tpr. (4.31)
P
- Le maximum maz} :
mazryp = max mpr. (4.32)
P

- L'étendue ete} :

etep = Marp — Minp. (4.33)
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Néanmoins, ces trois derniers attributs semblent étre trés sensibles au bruit, ¢’est-a-dire aux ob-
servations 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 :

- 3nesures de valeurs centrales : la moyenne, la médiane et le mode.

- 2 mesures de dispersion : I’écart-type autour de la moyenne et I'intervalle inter-quartile

d’ordre 3.

- 1 mesure d’asymétrie : I’oblicité par rapport a la moyenne.
Nous disposons ainsi de Ny = 6 attributs de texture.

Chacun de ces Nr attributs peut étre calculé pour chacune des N, composantes couleur de
I’espace II défini au paragraphe 4.1.1 page 123. Nous disposons ainsi de N; x Nr attributs
colorimétriques qui définissent un nouvel espace multidimensionnel.

Comme nous I'avons fait pour 1'espace couleur hybride, notre but est de déterminer un
espace d'attributs colorimétriques de moindre dimension qui soit le plus discriminant vis-3-vis
des classes en présence. La figure 4.15 illustre ce principe.

N, composantes couleur
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Figure 4.15 : Les attributs colorimétriques : A partir d’un espace composé de N, x Nt
attributs colorimétriques, nous souhaitons déterminer I'espace composé des D attributs co-
lorimétriques les plus pertinents. Dans I'exemple ci-dessus, ce peut étre 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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4.2.2 Détermination d’un espace d’attributs colorimétriques

Nous avons vu au paragraphe 4.1.2 que I’apprentissage supervisé nous permet de construire
un échantillon d’apprentissage composé d’observations w; ; correspondant a des pixels joueur
appartenant aux clesses C; qui sont prélevés aléatoirement dans des fenétres joueur sélection-
nées interactivement.

Afin de sélectionner les D attributs colorimétriques les plus discriminants parmi .V, x Np
possibles, nous utilisons la méme méthode que précédemment, 2 savoir, une procédure de sé-
lection itérative (voir paragraphe 4.1.3 page 131). A chaque pas d de cette procédure, nous
considérons donc (N, x Nr) — d + 1 espaces candidats de dimension d. Pour chacun d’eux,
nous calculons la valeur d’un critére informationnel J donnant le pouvoir discriminant de I'es-
pace candidat considéré (voir paragraphe 4.1.4 page 132) ainsi qu’un indice de corrélation /.,
estimant la corrélation maximale entre deux attributs de cet espace (voir paragraphe 4.1.5.2
page 139). Nous retenons I’espace candidat qui vérifie I'équation 4.23 et qui posséde le meilleur
pouvoir discriminant par rapport au critére choisi. La procédure est itérée jusqu’a atteindre la
dimension D de I'espace d’attributs colorimétriques désirée.

De méme que dans le paragraphe 4.1.5 page 137, nous cherchons I'espace d’attributs colo-
rimétriques le plus discriminant vis-a-vis des 4 classes 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, I'échantillon d’apprentissage est constitué des observations correspondant
au prélevement de 150 pixels joueur (25 %) pour chaque fenétre joueur de la figure 4.4 et notre
algorithme de sélection est appliqué avec un seuil de corrélation S, = 0,75 en utilisant le
critere J;. Nous remarquons aprés lecture du tableau 4.3 que le critére J atteint un premier
maximum local pour six attributs.

Dimension Attribut Composante | Critére
1 moyenne I 0,960
2 moyenne Cha 3,577
3 moyenne I3 9,426
4 oblicité par rapport & la moyenne Hga 16,03
G mode Cy 21,85
6 intervalle inter-quartile d’ordre 3 A 844,1
7 mode by 149.9
8 écart-type autour de la moyenne v 1072
9 intervalle inter-quartile d’ordre 3 r 113,8
10 oblicité par rapport & la moyenne 53 24900

Tableau 4.3 : Les dix premiers attributs colorimétriques sont sélectionnés avec le critére
Js etavec S = 0,75 et Ng = 150.

Nous remarquons également que les trois premiers attributs sélectionnés sont les méme que
les trois premigres composantes sélectionnées pour I'espace couleur hybride puisque, pour cet
espace, rappelons que chaque observation est caractérisée par une moyenne des composantes
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coyleur. Ceci tend & montrer que, pour le cas étudié, les attributs de texture que nous avons
retenus ne représentent pas beaucoup riieux les tenues des joueurs que la moyenne.

4.2.3 Apport de I’espace d’attributs colorimétriques

L'apport de I'espace d’attributs colorimétriques sur I’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 [VMP0Oa, VMP0OOc, 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 étre généralisée pour d’autres ap-
plications dés qu'il est souhaitable de déterminer un espace couleur ou un espace d’attributs
le plus discriminant. Les observations nécessaires & la détermination d’un espace couleur hy-
bride sont ici les moyennes des composantes couleur calculées sur des fenétres centrées sur les
pixels joueur. L'espace couleur hybride est en fait un cas particulier de I’espace d’attributs co-
lorimétriques ot seul I"attribut de moyenne est considéré. Il est alors possible d’utiliser d’autres
attributs colorimétriques afin de déterminer I’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 trés corrélés plutdt que de conserver la base telle quelle ?
1l faut, de toute fagon, faire un choix judicieux car des attributs peuvent paraitre discriminants
vis-3-vis d’un critére alors qu’il ne le sont pas en réalité vis-a-vis de la classification. Nous
approfondirons cet aspect dans le chapitre suivant.

Nous avons vu que notre méthode requiert quelques parameétres i régler : le nombre d'obser-
vations prélevées qui dépend de la résolution des images d’apprentissage, le seuil de corrélation
et la taille de Ia fenétre 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 paramétres en fonction du choix du critére de discrimination. Nous confirmerons
ces résultats au chapitre suivant en effectuant la classification des pixels et nous y étudierons de
fagon précise "influence de la taille de la fenétre de voisinage ainsi que la fagon de la déterminer
facilement.

L’espace couleur hybride que nous avons présenté n’a aucune signification physique, au
contraire des systémes de représentation de la couleur présentés au chapitre 2. Cependant, il
exploite au mieux les propriétés de discrimination des composantes de ces systeémes. Pour les
puristes, il est aussi possible d’appliquer, sous les réserves présentées au paragraphe 4.1.6, les
critéres étudiés directement sur les systémes de représentation de la couleur classiques et d’éva-
fuer ainsi le plus discriminant. 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 ’espace couleur hybride en etfectuant la classification
des pixels joueur dans cet espace. Cette classification doit impérativement étre réalisée sur un
échantillon test. Nos résultats seront ainsi validés dans le chapitre suivant dans lequel nous

présentons I’algorithme de classification des pixels joueur.



Lorsque le dernier arbre aura é1é abattu, le dernier fleuve poliué, le dernier poisson capturé,
vaus vous rendrez comple que 1'argent ne se mange pas.
Seattlz, chef indien, 1854,

Chapitre 5

Application a la segmentation d’images de
matchs de foothall

Dans ce chapitre, nous proposons d’appliquer I'approche présentée au chapitre précédent a
la segmentation d’images de matchs de football. Comme ..s images segmentées sont destinées a
étre utilisées par un algorithme de suivi des joueurs présents dans les séquences d'images enre-
gistrées, les images segmentées doivent contenir le label de la classe d’appartenance de chaque
pixel joueur. ©n effet, le suivi des joueurs est facilité si nous déterminons automatiquement a
quelle équipe appartient un joueur présent dans une image, et donc a quelle classe appartiennent
les pixels joueur qui le représentent. Ainsi, seuls les pixels joueur doivent étre analysés. C'est
pourquoi nous proposons de diviser la scgmentation en deux étapes. La premigre étape consiste
a extraire les pixels joueur en supprimant les pixels représentant le terrain. La seconde étape
consiste & 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.

5.1 Prétraitement

La premiére étape de segmentation des images de football consiste a extraire I’informa-
tion utile, c’est-3-dire les pixels joueur. Cette phase de prétraitement consiste & 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 premiére, nous avons mis en place un al-
gorithme de segmentation automatique permettant I’extraction des pixels joueur. Cependant, le
résultat obtenu n’est pas toujours satisfaisant. Certains pixels joueur sont supprimés et d’autres
pixels représentant le terrain sont abusivement attribués aux joueurs. Afin d’affiner le résultat,
nous nous attacherons, dans une deuxi€éme phase,  reconstruire les régions correspondant aux
joueurs et & supprimer tous les pixels représentant le terrain.
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5.1.1 Extraction des pixels joueur

La méthode de segmentation non supervisée que nous proposons est basée sur |’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 & I’extraction des pixels joueur en précisant les hypothéses de travail.

S.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 I'analyse des histogrammes monodimeusionnels des composantes cou-
leur [LMOO]. Elles partitionnent I’ensemble des pixels de 1'image 2 analyser en différentes
classes par analyse récursive des histogrammes monodimensionnels, selon le principe suivant :

— Tous les pixels de I'image forment une classe initiale. Cette classe est la premigre clisse

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 appartenant a 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.

— Si la population des pixels associée au mode principal de I’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 ceua n’y appartenant pas. Ceci revient a effectuer un multi-seuillage
de I'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 étre 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 critéres d’arrét de I'analyse
récursive des histogrammes.

Ohlander propose de calculer les histogrammes monodimensionnels de 9 composantes cou-
leur, qui proviennent des systtmes dec représentation (R,G,B), ([,5,T) et
(Y',I',@'). 1 sélectionne les modes principaux selon des critéres 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  la segmentation d’un ensemble d’images codées dans diffé-
rents systémes de représentation de la couleur [OKS80]. Il montre que cette méthode s’avére
plus efficace lorsque les composantes couleur sont décorrélées. C'est ainsi qu’il propose |’es-
pace (11, 12, I3) pour la segmentation d’images couleur.

Schettini a recours a une approche intéressante pour détecter les modes principaux de: histo-
grammes des composanies L*, u*, v*, Cy,, hy, [Sch93]. Cette approche, appelée scale-space fil-
tering, consiste & convoluer I'histogramme avec une fonction gaussienne d’écart-type variable.
Plus I’écart-type est élevé, plus I’histogramme convolué est lissé. Les seuils qui entourent les
modes sont délectés par le passage a 0 de la dérivée seconde d’un histogramme fortement lissé.
Schettini, obtenant des images sur-segmentées, regroupe les régions adjacentes selon des cri-
teres de ressemblance colorimétrique.

Lim propose de segmenter les images selon une décomposition coarse to fine en effectuant
une premi€re segmentation grossiére par multiseuillage, suivie d’une segmentation plus fine par
application d’un algorithme de fuzzy c-means [LL90]. L'auteur utilise I'approche scale space
filtering afin de déterminer les seuils qui séparent les modes détectés A partir de I'analyse des
histogrammes monodimensionnels de trois composantes couleur. Ainsi, I'espace couleur est
partitionné en sous-espaces délimités par ces différents seuils, ces sous-espaces correspondant
chacun & une classe de pixels. Les pixels appartenant & I'une des classes sont ainsi étiquetés.
La segmentation fine consiste a classer les pixels non étiquetés par la segmentation grossiére,
griice A I’algorithme des fuzzy c-means. Ces pixels sont alors assignés 3 la classe dont la fonc-
tion d’appartenance est maximale. La phase de segmentation grossiére permet de déterminer le
nombre de classes qui est nécessaire au fuzzy c-means et permet de réduire considérablement

les temps de calculs.

Tominaga segmente les images couleur grice A des seuils déterminés également par analyse
d’histogrammes monodimensionnels mais il ne travaille pas dans un espace couleur fixe [Tom92].
L’auteur effectue une transformation de Karhunen Loeve (KL) pour construire les classes. L'his-
togramme analysé est celui associé & la combinaison de composantes définies par I'axe le plus
discriminant qui est fourni par la transformation de KL. Si I’histogramme associé au premier axe
est multimedal, 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 I’histogramme du premier axe n’est pas multimodal, alors I’histogramme du second axe est
analysé€ et ainsi de suite. L’algorithme s’arréte, soit lorsque I’histogramme du troisiéme axe est
monomodal, soit lorsque les histogrammes ne contiennent aucun mode.

Ces méthodes d’analyse récursive d'histogrammes monodimensionnels permettent de mettre
en évidence, au fur et & mesure des itérations, des modes qui n’étaient pas détectables 2 'origine.
Mais ces méthodes, & chaque itération, analysent exclusivement une seule composante, & savoir
la plus représentative. En effet, ces méthodes déterminent les pixels qui appartiennent au mode
principal de 'histogramme de la composante la plus représentative sans examiner si ces pixels
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appartiennent 4 un autre mode dans les autres histogrammes. Or, il serait intéressant de consi-
derer toutes les composantes couleur pour retrouver les classes de pixels. Ceci nous conduit
i proposer une approche de segmentation par analyse d’histogrammes monodimensionnels en
vérifiant, & chaque itération, si les pixels appartenant au mode principal de " histogramme de la
composante la plus représentative appartiennent également 3 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 I'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
I'algorithme
pixels
détermination
des histogrammes lissage des
des composantes histogrammes
couleur
[1] 2]
détection
test d’arrét des modes
de chaque
histogramme
pixels n’appartenant ]
pas aux modes mis
en correspondance
pixels o tri des
appartenant division en modes détectés
aux modes *— 53— deux classes de chague
mis en de pixels histogramme
correspondance 7
détermination de
test de la composante
correspondance couleur la plus
représentative
z]
fin de
I"algorithme

Figure 5.1 : Algorithme de segmentation utilisé pour le prétraitement.
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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 h®, hC et
h®, sont évalués.

La figure 5.2 montre les histogrammes des composantes R, (G et B de I'image de la
figure 5.2(a).
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(a) Une image de football.

(b) Histogramme de la composante .
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niveau de veit niveau de bleu
(c) Histogramme de la composante G. (d) Histogramme de ia composante B.

Figure 5.2 : Histogrammes monodimensionnels de I'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 une composante est égale 4 la moyenne des occurrences
des valeurs voisines de v. Ce voisinage est défini par une fenétre de lissage de taille Ch,,.
La figure 5.3 montre le résultat du lissage des histogrammes de la figure 5.2 avec une
fenétre de lissage de taille C;, = 3.

3. Détection des modes de chaque histogramme : Nous appelons mode, ce qui corres-
pond, en fait, 3 un domaine modal et amplitude du mode, 1a valeur d’occurrences la plus
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(d) Histogramme lissé de la composante B.

Figure 5.3 : Histogrammes monodimensionnels lissés de la figure 5.2 avec une fenétre de
voisinage de taille Cj, = 3.

élevée d’un mode. Nous avons vu au paragraphe 5.1.1.1 qu’il existe différentes méthodes
permettant de détecter les modes d’un histogramme [OPR78, Sch93, LCVB]. Nous détec-
tons les modes de chaque histogramme grice A la méthnde min-max [Mac93). Les modes
détectés nossédent tous une amplitude supérieure & 10 % du maximum d’occurrences
de V"histogramme analysé. Pour chaque mode détecté, les caractéristiques suivantes sont
calculées :

7,m
inf
- Sgup - la borne supérieure du mode m de I’histogramme de la composante 7.

: 1a borne inférieure du mode m de I’histogramme de la composante 7.

— hZ" - la valeur maximale d’occurrences du mode m de Ihistogramme de la compo-

sante 7 :
v=5;3p
max_ h*(v).

v=SLT

hrr,m =

mar

(5.1)

— mod™™ : 1a valeur v de la composante 7 correspondant & A7 .
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La figure 5.4 présente les caractéristiques des modes détectés présents dans [ histogramme
de la figure 5.3(c)
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Figure 5.4 : Caractéristiques des modes détectés de I"histogramme de la figure 5.3(c).

4. Tri des modes détectés de chaque histogramme : Les modes de chaque histogramme
sont numerotés du mode principal, c’est-3-dire celui qui posséde I’amplitude maximale
(mode 1), au mode le moins important, & savoir celui pour lequel I’araplitude est la plus
faible. Le tableau 5.3(a) contient les caractéristiques du mode | 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 coufeur la plus représentative du contenu de I'image {OPR78, Tom92). Pour
cela, nous choisissons de privilégier une sur-segmentation afin de n’omettre aucune classe
de pixels. Nous sunposons donc que la composante la plus représentative est celle pour la-
quelle I'histogramme correspondant posséde tout d”abord le plus grand nombre de modes
détectés. Si plusieurs histogrammes possédent le méme nombre de modes détectés, nous
recherchons celui qui sépare le mieux les classes en présence. Pour cela, nous retenons
celui qui présente fa distance maximale entre les deux modes détectés les plus proches.
La distance dis™ (m, m’) entre deux modes m et /n’ de I'histogramme d’une composante
couleur 7 est définie par :

dis™(m, m") = |mod™™ — mod™™ | . (5.2)

Nous supposons donc que plus des modes sont distants ’un de I'autre, mieux les classes
cosrrespondantes sont séparées. Dans Ic cas ol il o'y a qu’un seul mode ou dans le cas



162

Chapitre 5. Application & la segmentation d’images de matchs de football

ol les distances entre modes les plus proches sont égales, la composante couleur la
plus représentative est celle pour laquelle {a valeur mod™' 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, I'histogramme de la composante G posséde deux modes détectés
tandis qu'un seul mode est détecté sur les histogrammes des composantes R et B. Nous
retenons alors cette composante couleur comme la plus représentative.

Test de correspondance : Nous recherchons la correspondance entre le mode principal
de la composante couleur la plus représentative et les modes principaux des deux auires
composantes couleur. En effet, les modes correspondants doivent représenter la méme
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

mod®!.

Dans notre exemple, la composante la plus représentative est la composante G pour la-
quelle nous évaluons : mod®! = 209. Nous calculons alors les moyennes des compo-
santes rouge et verte des pixels pour lesquels G = 209. Ces moyennes que nous notons
moy™! et moy®! vont nous servir A vérifier si le mode principal de Ihistogramme de la
composante G représente la méme classe que celle correspondant aux modes principaux
des histogrammes des composantes R et B.

Pour chacun des histogrammes, nous vérifions que les moyennes sont comprises entre les
bomnes inférieures S;} et supérieures 57, de chacun des modes principaux. Nous consi-

dérons donc que le mode principal de la composante la plus représentative correspond au
mode principal de la composante # si la relation suivante est respectée :

Seit < moy™ < SLL (5.3)

Deux cas se présentent. Soit la correspondance est vérifiée pour toutes les composantes
etd: ... ce cas, nous pouvons passer 2 la phase de seuillage de I'image. Soit la correspon-
dance n’existe pas pour au moins une composante. Cela signifie alors que le mode étudié
ne correspond pas au mode principal de la composante la plus représentative. Nous éva-
luons alors la correspondance entre le raode suivant de 'histogramme ccnsidéré et le
mode principal de la composante la plus représentative. Cette étape est itérée jusqu’a re-
trouver le mode correspondant. S'il est impossible de retrouver un tel mode, cela signifie
que les pixels de I'image ne peuvent pas €tre répartis en d=ux classes et la procédure
$ arréte.

Dans notre exemple, la composante G est la plus représentative et les valeurs trouvées
sont moy™! = 190 et moy®! = 143. D’aprés le tableau 5.3(a), nous constatons que
I"équation 5.3 est vérifiée. Le mode 1 de I’histogramme de la composante G peut donc
€tre mis en correspondance avec le mode 1 de I’histogramme de la composante K et le
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mode 1 de I’histogramme de la composante B. Le test de correspondance est ainsi validé.

@

La figure 5.5 illustre cette correspondance.

(a) Pixels correspondant au (b) Pixels correspondant au (c) Pixels correspondant au
mode 1 de P'histogramme mode 1 de [histogramme mode 1 de [histogramme
lissé de la composante R. lissé de la composante G. lissé de la composante B.

(d) Pixels dont la com- (e) Pixels dont la compo- (f) Pixe’s dont la compo-
posante R correspondant & sante G correspondant 2 sante B correspondant 2
moy’! = 190. modS+ = 209. moy?! = 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) sunt ausst inclus
respectivement dans ceux des images des figures 5.5(a), 3.5(b) et 5.5(c).

1. Division en deux classes de pixels : Si le mode principal de la composante la plus re-

présentative est mis en correspondance avec des modes de chaque autre histogramme, les
pixels de I'image peuvent €tre divisés en deux classes, a savoir la classe des pixels qui ap-
partieznent a tous les modes mis en correspondance et celle de ceux qui n’y appartiennent
pas.
Dans notre exemple, nous répartissons ainsi les pixels en deux classes, 2 savoir la clusse
des pixels qui zgpartiennent 2 la fois au mode 1 de la composante R, au mode | de la
composante G et au mode 1 de la composante B et celle de ceux qui n’appartiennent pas,
a. moins, a {'un de ces modes.

8. Test d’arrét : Les images de matchs de football présentent toutes le méme fond qui est
la pelouse du terrain de football. Nous sipposons que ce fond occupe la plus grande
partie de I'image et par conséquent qu’il représente !'information statistiquement la plus
présente dans Pimage. Sous cette hypothése, les histogrammes des composantes R, G et
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B des pixels d’une image de football posseédent 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 étre classés par "algorithme que nous venons
de présenter car il est difficile de détecter les modes des histogrammes correspondant
aux classes de pixels joueur. Il faut donc que I'algorithme s’arréte dés qu’il ne reste plus
que des pixels joueur, c’est-a-dire d&s que la population des pixels est inférieure & en-
viron 10 % de la popu!2tion initiale. Afin d’extraire '. - pixels joueur, nous rroposons
que Yalgorithme s’arréte dés que la valeur maximale u uccurrences d’un histogramme
est inférieure & 10 % de I’amplitude du mode principal de cet histogramme calculé a la
premiére itération. Ce seuil peut €tre adapté en fonction des applications. Si le tect d’arrét
n'est pas vérifié, les pixels n’appartenant pas aux modes mis en correspondance sont a
nouveau traités a I'itération suivante.

Dans notre exemple, notre algorithme est itéré deux fois car 'as, . .t du terrain n’est pas
identique dans toute I’image du fait de son procéd de tonde. Le terrain est donc divisé
en deux classes de pixels et les pixels qui ne sont pas classés correspondent aux pixels
joueur. Les images de la figure 5.6 montrent le résultat de la segmentation & chacune
de ces deux itérations. Sur la figv~ 5.7, nous pouvons observer les histogrammes lissés

(a) Premidre itération. {b) Seconde itération.

Figure 5.6 : Résultat de la segmentation de I'image de la figure 5.2(a). En noir, sont repré-
sentés les pixels appartenant an fond (terrain).

des composantes 1, G et B de I'image de la figure 5.6(b}). Le tableau 5.7(d) montre
que la valeur maximale d"occurrences de 1'histogramme de la composante G (RS}, =
51) ect effectivement infériet ve 4 10 % de I’amplitude du mode principal de ce méme
histogramme calculé 2 la premidre itération (RS}, = 1129).
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Figure §.7 : Histogrammes monodimensionnels lissés des composantes R, G ¢ B de
Pimage de la figure 5.6(b} avec une fenétre e voisinage de taille Cp,; = 3.

La taille de la fenétre de lissage appliqué & I"histogramme €tudi€ est un paramétre important
car il intervient sur la détection ces modes. Il dépend du bruit présent dans I'image et son réglage
peut se faire par essais successifs avec évaluation du résultat de la segmentation.

5.1.2 Reconstruction des régions rep “-entant les joueurs

Comme nous pouvons le constater sur la figure 5.6(b), tout le terrain n’a pas été supprimé
par {'analyse d’histogrammes monodimensionnels. En effet, il reste des pixels représentant les
lignes et quelques pixels de pelouse. D' autre part, certains pixels joueur ont été supprimés. C est
pourquoi nous proposons une seconde phase destinée a retrouver ces pixels et 3 éliminer ceux
qui ne sont pas des pixels joueur.

Thsrs mmbn  ccmrin mmcen Jimmwmlisans dn Tn ccmsmbhatlaonic hicnaleca cmd an laana st dan Aadeoatians
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d'érosion et de dilatation d’ images binaires par un élément structurant. L’ap, ‘ication successive
de ces opérateurs morphologiques sur nos images n’a pas fourni de résultats satisfaisants. En
effet, les régions & analyser ont des formes différentes, il est donc difficile de déterminer un
élément structurant adapté a tous les cas de figure. C’est pcurquoi 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 2 ses voisins. Nous utilisons pour cela un masque binaire qui est centré sur le
pixel traité et qui permet une analyse de son voisinage. La taille et le contenu de ce masque
permettent de définir la morphologie du voisinage  étudier.

Tout d’abord, I'image qui a été segmentée au cours de la premiére phase est binarisée de
telle sorte que les pixels qui ont é1é supprimés portent I'étiquette 0 et les autres, I'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 étiquette, sinon celle-ci est modifie. L'approche que
nous proposons est la suivante. Pour tout pixel P de I'image :

I. Un voisinage est défini a I'aide d’un masque de taille [; x h,;. Ce masque contient des
éléments 3 U et des éléments a 1 permettant de déterminer la forme du voisinage a €tudier,
c’est-d-dire les pixels voisins de P 2 considérer. La figure 5.8(a) montre le résultat de la
binarisation de I'image de la figure 5.6(b). La figure 5.8(b) est un zoom d’une partie de
I'image de la figure 5.8(a). Nous avons encadré par un trait épais le pixel P aralysé et le
rectangle quadrillé correspond a un masque de largeur [y, = 9 et de hauteur hy; = 17,
centré sur P. Seuls les éléments a 1 du masque sont représentés. Afin que la morphologie
des éléments a 1 du masque soit proche d’une morphologie générale des joueurs, nous
avons choisi une disposition spatiale des éléments & 1 du masque formant une ellipse

pleine.

2. Nous comptons le nombre N}, de pixels étiquetés & 1 pour lesquels I'élément du masque
qui lui est superposé est aussi a 1. 3oit. N},, le nombre d'éléments & 1 du masque. Le
masque de la figure 5.8, totalise N}, = 97 éléments 2 1 et N}, = 44 pixels & 1 voisins de
P correspondent a ces éléments du masque.

3. Afin de déterminer si le pixel traité conserve ou non son étiquette, il suffit alors de com-
parer N}, & N}. Pour cela, nous introduisons deux scuils S et S, respectivement utilisés
pour les pixels d’étiquette 0 et 1. Ces seuils représentent des pourcentages du nombre de
pixefs voisins étiquetcs A 1 qui correspondent aux éléments .\ ] du masque.

Les hypotheses de décision sont alors les suivantes :

— Le pixel P posséde vne étiquette égale 3 1 : si ce p xel est 1solé des régions & forte
densité de pixels étiquetés a 1, alors son étiquette doit étre changée.

— Le pixel P posséde une étiquette égale a 0 : si ce pixel représen’= un trou dans une
région i forte densité de pixels étiquetés a 1, alors son étiquetie doit étre changée.

Pour effectws *ces opérations, nous appliquons alors les régles suivantes :
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(a) Image de la figure 5.6(b)
binarisée.
(b} Zoom sur une par-
tie de I'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 en trait épais). Les pixels étiquetés a 1 qui coin-
cident avec les €léments & 1 du masque sont grisés.

— Si Ppr séde une étiquette égale a 1 :

i N} 5« NI
si Np < 355 x Ny,

alors I'Stiquette de P est mudifiée a 0. 54

~ Si P posséde une étiquette égale 30 :

©OATY S, 100-Sp o arl
alors I'étiquette de P est modifiée a 1.

Des régles duales peuvent aussi étre adaptées en considérant plutdt le nombre NJ de

pixels étiquetés & 0.

Sur la figure 5.9, nous avons représenté les différents cas de figure pouvant se présenter en
utilisant un masque coraposé de N}, = 97 éléments 2 1 et des seuils S, et S; égaux 2 50 %.

Contrairement a I’approche classique de morphoiogie binaire, cette approche ne nécessite
qu'un seul passage du masque sur I'image et n’utilise qu'un seul opérateur. Elle dépend de
quatre parameétres : la taille du masque, la disposition spatiale des éléments 3 1 dans le masque
et les seuils Sy et S). Ces parameétres sont ajustés en fonction du résultat obtenu au cours de
la premiére phase de segmeantation. Ainsi, le seuil Sy devra étre d’autant plus élevé qu'il y a
de trous présents dans les régions correspondant aux joueurs et le senil S; devra étre d’autant
plus élevé qu’il y a de pixels étiquetés & 1 isolés. Par expérience. nous concluons que ces seuils
doivent étre proches de 50.

De plus, les joueurs sont généralement debout dans 'image et leurs ombres ainsi que les
lignes du terrain peuvent €tre soit verticales, soit horizontales. Pour supprimer les pixels qui
représentent ces élenents, il convient donc de choisir une disposition spatiale des éléments 3 1
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Figure 5.9 : Différents cas de figure : Le masque est composé de 97 éléments & 1 répartis
sous forme d’ellipse. Nous appliquons les seuils S;, = 50 et §; = 50.

du masque de telle sorte qu’jls forment une région dont I’axe principal st vertical. De méme,
une région constituée des éléments 4 1 du masque dont I’axe principal est vertical permettra de
reconstruire au mieux les joueurs. Nous posons donc hpy = (2 x py) — 1 avec Iy, un nombre
entier qui dépend oc la résolution des images. A titre d’exemple, nous avons appliqué le masque
présenté précédemment sur ['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 Ia reconstruction de I'image 5.6(b) avec un masque de tai'le
9x 17,8 =50et §; = 50.

Les paramétres du masque sont choisis grice d des tests menés notamment sur les cas pré-
sentés dans les paragraphes suivants mais aussi sur ceux traités dans diverses
publications [VMVP97, vMV97, VMP97, VMP98a, VMP98b, VMP00a. VMPOOc, VMPOOb].

5.1.3 Quelques cas

Afin d’illustrer cette premiere 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 I'extraction des pixels joueur. En effet, ce prétraitement ne
considére que les composantes trichromatiques R, G et B. Dans chacun d:s cas, nous avons
réglé les paramétres au mieux par essais successifs. Ainsi les seuils Sy et S| sont respective-
ment réglés a 55 et 45 afin de privilégier plutot I'élimination des pixels & 1 que I’extraction des
pixels & 0. La taille du masque est fixée, dans chaque cas, & {4y = 9 et hyy = 17. Seule, la taille
Cys de la fenétre de lissage utilisée pour le moyennage des histogrammes est déterminée de
telle sorte que la détection des modes fournisse un résultat satisfaisant selon une appréciation
visuelle. Cependant, Cy,, peut étre ajustée de fagon automatique en tenant compte, par exemple,
du rapport signal /bruit des composantes couleur de |’image.

5131 Casn’l

Les quatre images analysées de ce premier cas sont présentées sur la figure 5.11. Les résul-

(c) {d)

Figure 5.11 : Imagesducasn’ 1.

tats obtenus apparaissent sur la figure 5.12.

Nous constatons que les pixels joueur sont correctement extraits. Seuls, les pixels repré-
sentant les jambes des joueurs sont parfois £liminés. De méme, les lignes du terrain ont $té
supprimées. Seule une partie de la ligne de I'image 5.12(a) n’a pas été supprimée, ce qui s’ :x-
plique par le fait qu’elle forme une région dont I’axe principal est vertical dans I'image.
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 5.12 : Résultat de I'extraction des pixels joueurducas n” I avec: Cps = 3,13y = 9.
Sp =55 et §; = 45.

5.1:3.2 Casn’2

Les quatre images analysées du deuxieme cas sont présentées sur la figure 5.13. Les résultais
obtenus apparaissent sur la figure 5.14.

Dans ce cas, nous pouvons faire les mémes remarques que pour le cas précédent. Dans
I'image de la figure 5.14(a), le poteau de but qui se presente de fagon verticale, a été extrait
ainsi qu’une partie de la ligne de I'image de la figure 5.14(c) pour les mémes raisons.
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(©) (d)

Figure 5.13 : Imagesducasn’ 2.

(a) (b)

) (d)

Figare 5.14 : Résuitat de I'extraction des pixels joueurdu cas n® 2avec: Gy = 3,1y = 9,
Sy =55et 5 = 45.
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5.1,33 Casn'3

Les quatre images analysées du troisi¢me cas sont présentées sur la figure 5.15. Les résultats

(a) (b)

(c) {d)

Figure 5.15 : Imagesducasn’3.

obtenus apparaissent pour la figure 5.16.

Les mémes conclusions que pour les cas précédents peuvent étre apportées pour ce cas.
Seulement une partie de la ligne qui se présente verticalement dans I'image 5.16(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 deuxiéme
phase. En effet, les pixels représentant I’ombre des joueurs n’appa: ‘iennent pas aux modes
représentant le terrain. Ces pixels sont trop peu nombreux pour former ur mode détectable
dans les histogrammes. Ils sont donc considérés, lors de la premiére phase, comme des pixels
joueur. Puisqu’ils forment des régions avec des axes d’inerties horizontaux, ils sont supprimés
de I’image lors de la deuxiéme phase qui privilégie les régions d'axes d’inerties verticaux.

Enfin, nous avons augmenté la valeur de Cy,, car les images de ce cas sont plus bruitées que

celles des deux cas précédents.
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(a) (b)

(© (d)

Figure 5.16 : Résultat de I'extraction des pixels joueurducasn’ 3 avec: Cpyy = 9.0y = 9.
Sp =55et §) = 45.

3.2 Classification des pixels joueur

Apres avoir extrait les pixels joueur, il s’agit maintenant de les assigner a différentes classes.
Nous vesrons donc comment sont classés les pixels joueur présents dans les images couleur soit
grice i I'espace d’attributs colorimétrigues, soit grfice i I'espace couleur hybride introduit au
chapitre précédent. Puis, nous éwudierons I’influence de la taille de la fenétre de voisinage uti-
lisée pour calculer les attributs colorimétriques. Enfin, nous présenterons les résultats obtenus
avec notre approche. Ce sera I’occasion de revenir sur le choix du critére informationnel. Nous
validerons les conclusions apportées dans le chapitre 4 en ce qui concerne le choix des para-
metres.

5.2.1 Algorithme de classification

Dans le cadre de notre application, le but de la classification est d’identifier 1’équipe de
chaque joueur de football présent dans les images couleurs, c¢'est-2-dire assigner chaque pixel
joueur & une classe correspondant 2 une équipe.

Pour cela, nous appliquons successivement les étapes suivantes sur chaque pixel joueur P :

1. Une funétre Fp, que nous avons appelée fenétre de voisinage au chapitre 3, de largeur [
et de hauteur hp, est centrée sur le pixel joueur P. Nous considérons I'ensemble des Ng
pixels joueur contenus dans la fenétre de voisinage comme les voisins de P. La figure 5.17
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illustre cette opération.

Fenttre de voisinage

Pixels joueur voisins

Figure §.17 : Fenétre 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 étre réduit 3 un espace couleur
hybride, permettant de discriminer au mieux les classes de pixels joueur en présence.
Dans cet espace, nous évaluons le vecteur d’attributs grice aux pixels voisins de P. Ce
vecteur associé & P est noté Xp = [z, .. ,z2]" od D est la dimension de I'espace d'at-
tributs colorimétriques et z% est la valeur du k*™ attribut colorimétrique du pixel joueur
P.

3. Soit M, = [m}, ..., m.)D}T, le vecteur moyenne, dans 1'espace d’attributs colorimétriques,
des attributs des observations de la classe C; prélevées au cours de I’apprentissage super-
visé. Pour chaque classe C),, nous évaluons alors la distance euclidienne D;(P) entre le
vecteur M; et le vecteur d’attributs X'p du pixel P par la relation :

D
- 2
D)(P) = Xp - Myl = 4| Y _ (= - md)". (5.6)
d=1
Nous avons 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 étre employées.

4. P est assigné a la classe C; pour laquelle la distance D;(P) est minimum.

5.2.2 Choix de la taille de la fenétre de voisinage

Nous avons vu que notre algorithme de classification utilise une fenétre de voisinage dont il
s’agit de régler la taille. Par une étude expérimentale, nous allons montrer comment cette taille
peut étre ajustée [VMP98b]. Cette étude consiste & mesurer le taux d’erreur de clasification
en fonction de la taille de la fenétre 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 fenétre de voisinage.
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§.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 a chaque pixel joueur une
étiquette correspondant A sa classe d’appartenance. Si un pixel joueur ne correspond & aucune
classe, nous lui attribuons une étiquette de classe de rejet afin de le différencier. L'image des
pixels classés manuellement est comparée a I'image dont les pixels ont été classés par notre
algorithme. Cette comparaison consiste 3 totaliser, pour chaque classe, le nombre de pixels
Nf"" affecté a la classe C'; dans I'image analysée manuellement. Pour chaque classe ('}, nous
totalisons le nombre de pixels N*° qui lui sont assignés par notre algorithme. Le taux d’erreur
de classification € est alors :

1 Ne eres

e=100x {1 —-— W
177

5.7
Ne< ©-7)

Les pixels ne correspondant & 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 i

aucune classe de pixels joueur.

5.2.2.2 Influence de la taille de la fenétre de voisinage sur les résultats de la classification

Nous proposons de réaliser notre étude expérimentale dans trois cas correspondant & trois
matchs différents. Pour chacun des cas, nous étudions les images des figures 5.11, 5.13 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 imagss soit différente d’un cas 2
I"autre.

Dans cette partie, nous tenterons de répondre a deux questions :

- Quelle est I'influence de la taille de la fenétre de voisinage sur les résultats de la classifi-

cation ?

- Quelle est la relation qui existe entre la taille de la fenétre de voisinage et la taille des
ferétres joueur qui sont utilisées par I'apprentissage supervisé ? En effet, si nous pouvons
établir un lien direct, la taille de la fenétre de voisinage pourra étre déduite de celle des
fenétres joueur et ce, quelque soit la v#solution spatiale des images.

Les fenétres joueur sélectionnées lors de |’apprentissage supervisé apparaissent, pour chacun
des cas €tudiés, sur les figures 5.18, 5.19 et 5.20. L’influence de la taille de la fenétre de voi-
sinage est étudiée uniquement pour la classification dans I’espace couleur hybride. Cette étude
peut étre étendue a la détermination d’un espace d’attributs colorimétriques.

Nous proposons maintenant d’étudier I'influence de la taille [p x hp de la fenétre de voi-
sinage sur les résultats de la classification. Pour cela, nous faisons évoluer [ de 1 a 51 (cette
valeur équivaut approximativement a une fenétre correspondant au double de la taille d'une
fenétre joueur) tandis que hp évolue proportionnellement avec le rapport moyen, noté Ry,
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Figure 5.18 : Fenétres Figure 5.19 :

: ; ¢ Fenétres
joueur sélectionnées pour le

joueur sélectionnées pour le .
cas n° 1 (voir figure 5.11). ! po Figure 5.20

. . ¢ Fenétres
cas n° 2 (voir figure 5.13).

joueur sélectionnées pour le
cas n” 3 (voir figure 5.15).

entre la hauteur et la largeur des fenétres joueur s¢. tionnées au cours de |'apprentissage su-
pervisé. lp et hp doivent étre deux nombres entiers impairs afin d’assurer une parfaite symétrie
du masque. Au chapitre précédent, nous avons noté Wy la f¥™ fenétre joueur de la classe C,
sélectionnée au cours de |'apprentissage supervisé et Ny, le nombre de fenétres joueur sélec-
tionnées par classe. Nous obtenons donc :

hp = Rmoy X, (5.8)

avec :
Ry = —— 5§ (s 5.9
my_NwXchgg(Ti—;)’ )
ol hy, et ly; sont respectivement la hauteur ef la largeur d’une fenétre joueur W ;; dont le
nombre de pixels joueur est Vy,. [ évolue de deux en deux tandis que hf est arrondi A I'entier
impair immédiatement supérieur.

Le choix du type d’espace, du critére ou de la dimension n’a pas de grande importance
ici car il s’agit simplement d’étudier I'influence d’un paramétre. Nous avons choisi de tester
cette influence sur des cas a deux classes de pixels joueur. L'espace couleur hybride dans lequel
s’effectuera la classification des pixels joueurs est réduit i 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 criteres informationnels considérent tous la premigre composante couleur comme
la plus discriminante.

Comme le but de notre étude est de déterminer la taille de la fenétre de voisinage adaptée i
notre probléme, il n’est pas possible de calculer, dans cette fenétre, les moyennes des compo-
santes couleur des voisins des pixels joueur prélevés aléatoirement dans une fenétre joueur au
cours de I’apprentissage supervisé (voir paragraphe 4.1.2). Pour chaque fenétre joueur, nous cal-
culons donc cette moyenne directement dans la totalité de la fenétre joueur, ce qui nous donne
une seule observation par fenétre joueur (Vg = 1). Ainsi, le nombre d’observations prélevées
dans les fenétres 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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casn’ 1 HUV
casn’ 2 | Hpa
casn’ 3| Cy,

Tableau 5.1 : Espaces couleur hybrides sélectionnés pour les trois cas étudiés.

A chaque incrémentation de [p, nous mesurons le taux d’erreur de classification ¢ pour
chacune des images des trois cas. Les figures 5.21, 5.22 et 5.23 montrent I’évolution du taux
d’erreur de classification en fonction de la taille de la fenétre de voisinage dans chacune des
quatre images des cas respectifs n° 1, n° 2 et n° 3. Nous avons également représenté en gras le

taux d’erreur de classification moyen pour le cas considéré.

D R e e S S
i p
3z} 4
28
N - 1mage 5.11(a)
® - image 5.11(b)
= 20 .
X - image 5.11(c)
v 1 , ~ image 5.11(d)
12 - taux moyen

§ SN S S S T A GO S ¢ A G Y NN NN SIS S S 1

i i i
1 35 7 9 11131517 192123 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51

lr (en nombre de pixels)

Figure 5.21 : Evolution du taux d'erreur de classification € en fonction de la taille de la
fenétre de voisinage pour le cas n’ 1.

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 méme
séquence. Ceci s’explique par le fait que les joueurs sont soit éloignés les uns des autres dans
'image, soit trés proches, voire en contact. En effet, supposons que les joueurs sont éloignés
les uns des autres dans I'image. Le voisinage d’un pixel joueur a classer risque de ne contenir
alors que les pixels joueur représentant le méme joueur. Au contraire quand les joueurs sont
trés proches les uns des autres, le voisinage d’un pixel joueur risque de contenir des pixels
joueur pouvant représenter Ges joueurs ¢i’une autre équipe, d ol un risque d’augmentation du
taux d’erreur. Ce phénomene est d’autant plus accentué que la taille de la fenéire de voisinage
est élevée.

D’autre part, il apparait que I'efficacité de I’algorithme de classification avgmente rapide-
ment avec la taille de la fenétre de voisinage, jusqu’a atteindre un taux d’erreur minimum. Puis,
cette efficacité diminue progressivement lorsque des tailles trop importantes sont atteintes, no-
tamment lorsque les joueurs sont proches les uns des autres dans 1'image.
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- image 5.13(a)
~ 1mage 5.13(b)
- image 5.13(c)
- image 5.13(d)
- taux moyen
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Figure 5.22 : Evolution du taux d’erreur de classification ¢ en fonction de la taille de la
fenétre de voisinage pour le cas n’ 2.
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- image 5.15(a)
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~ image 5.15(c)
- image 5.15(d)
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Figure 5.23 : Evolution du taux d’erreur de classification ¢ en fonction de la taille de la
fenétre de voisinage pour le cas n° 3.

Pour conclure, nous remarquons que le taux d’erreur de classification semble étre mini-
mum quand la taille de la fenétre de voisinage correspond a la taille moyenne d'un joueur dans
I'image. Il faut donc, d’une part, que le rapport entre la hauteur et la largeur de la fenétre de
voisinage soit égal a R, et d'autre part, que la surface de la fenétre de voisinage, i savoir
le produit de sa hauteur par sa largeur, scit égale au nombre moycn .V, , de pixels joueur
représentant un joueur dans les images.
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.Cette constatation nous améne a poser les deux équations suivantes :

h N ;
{ Tf = Rm"y = Nw;Nc X Z =1 ‘;v“l (Tfj) (5.10)
lp X hp = Nmay = NW:(NC' X Z k—‘-vl ]
Apres résolution de ce systéme d'équations & deux inconnues [y et hp, nous obtenons :
N

lp = AL (5.11H)

Ronoy
hr = \/Nmoy X Ringy. (5.12)

Afin d’obtenir un centrage parfait de la fenétre de voisinage, les valeurs de [ et hr sont alors
arrondies a I’entier impair immédiatement supérieur.

Pour chacun des cas étudiés, nous avons comparé le taux d’erreur de classification moyen,
noté 0y, Obtenu pour une taille de fenétre de voisinage correspondant aux équations 5.11
et 5.12 au taux d’erreur de classification moyen minimum, noté €,,;,, obtenu sur la courbe de

taux moyen :
51
Emin = r{ll? (Emay)- (5]3)

Le tableau 5.2 indique que les taux €4, €t £min Obtenus sont trés proches et ce, quelque soit la
résolution spatiale de I’'image.

Ry || Nmoy || €moy | IF X hp || €mun | lF X hp
casn 1 {11,992 314 || 5,85] 15x 31 || 4,70 ] 11 x 23
casn" 21,965 || 488 |1 9,03 |21 x39 | 8,94} 23 x 45
casn”3 11,916 || 653 || 1,35 |25 x47 || 0,76 | 33 x 63

Tableau 5.2 : Taux d’erreur moyen et minimum.

Les résultats de cette étude sont confirmés dans le cas nrésenté dans le paragraphe 5.2.3.

5.2.3 Application

Dans ce paragraphe, nous allons nous attacher a présenter les résultats de notre approche.
Ceci nous permettra de revenir sur les paramétres étudiés au chapitre précédent, 3 savoir le
critere informationnel utilisé, le seuil de corrélation et la dimension de I'espace de travail. Dans
un premier temps, nous présenterons les images sur lesquelles seront effectués les différents
traitements. 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 Casad classes

Aprés avoir traité trois cas oll 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, nous avons réalisé un apprentissage supervisé sur les images
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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 construire -a échantillon d’apprentissage en vue de déterminer 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 fenétre de voisinage & adopter est de 23 x 27 d’aprés
les équations 5.11 et 5.12. Il est nécessaire d’effectuer les tests de classification sur un échan-
tillon test qui soit différent de I’échantillon d’apprentissage. C’est pourquoi nous effectuerons
la classification des pixels joueur sur des images qui n’ont pas servi d constituer |'échantillon
d’apprentissage. La figure 5.24 montre les six images sur lesquelles portera la classification.

{e) (f)

Figure 5.24 : Images utilisées pour la classification.

Le résultat de I’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 bier. évident que les taux
d’erreur de classification présentés ci-aprés peuvent étre améliorés en considérant les images
dans lesquelles les joueurs sont éloignés. De plus, la classification manuelle des pixels joueur
que nous avons réalisée n’est pas, non plus, fiable & 100 %, notamment au niveau des pixels
de transition entre deux joueurs en contact, mais elle donne une idée trés proche de ce qui est
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(a) (b)

(c) (d)

©) (f)

Figure 5.25 : Images des pixels joueur extraits des images de la figure 5.24.

présent dans I'image. L'image (d) est d’ailleurs particulierement difficile & segmenter car trois
joueurs sont en contact et il est trés difficile de les distinguer.
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(a) (b

(c) (d)

(e) 0

classe C 1
classe C,
classe C3
classe Cy

Figure 5.26 : Vérité-tervain : images des pixels joueur des images de la figure 5.24 classés
manuellement.

§.2.3.2 Classification dans un espace couleur hybride

Dans un premier temps, 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 a I'aide des cinq critéres étudiés au chapitre 4, en utilisant une fenétre de
voisinage de taille 23 x 27, un seuil de corrélation S, = 0. 75 et un nombre d’observations
prélevées Np = 150. La valeur du critére J; atteint un premier maximum local pour une dimen-
sion D de 'espace couleur hybride de 3. Pour cette dimension, les critéres J; & J; fournissent
le méme espace couleur hybride. Le temps de calculs de la procédure de sélection itérative de
I'espace couleur hybride, exécutée sur PC Pentium I1I 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 résuhats obtenus.

| Critére Espace Emoy |
J1. Jg, J3 (ZII, Chg,cln’) 12,67
Jq (:L‘, A, Cuv) 20, 65
Js (z,Chy, 13) | 12,20

Tableau 5.3 : Taux d’erreur de classification moyen en fonction du critére utilisé avec
Swr =0,7581D = 3.

A 1a lecture de ce tableau, nous allons tenter de mettre en évidence les critéres qui semblent
les mieux adaptés & notre probléme.

Nous remarquons que I’espace couleur hybride sélectionné avec le critere J; donne de moins
bons résultats que les autres. Ce critére ne sera plus utilisé par ia suite.

Les résultats de la classification effectuée dans I'espace sélectionné par le critére J; sont
semblables A ceux obtenus dans I’espace sélectionné avec les critéres J, a J3. Il est donc difficile
de faire un choix entre ces deux critéres.

Dans le chapitre précédent, nous avons fourni un encadrement de la valeur du seuil de cor-
rélation a adopter, 2 savoir 0,45 < S, < 0,85. Dans les résultats ci-dessus, nous avons fixé
Seor = 0, 75. Afin d’observer I'influence du seuil de corrélation sur les résultats de la classifica-
tion, nous avons mesuré le taux d’erreur de classification pour chacun des critéres Jy, J,, J; et
Js avec des seuils de corrélation S, = 0,85 et S, = 0,65. Nous remarquons que Js. le seul
critére grice auquel nous pouvons déterminer la dimension de I’espace couleur hybride, fournit
un espace couleur hybride de dimension 4. Ainsi, pour les critéres .J; 2 J3, nous fixons aussi
la dimension des espaces 3 4 de fagon & les comparer. Les tableaux 5.4 et 5.5 contiennent les
résultats obtenus.

Pour S, = 0,85 ou S, = 0,65, les résultats sont globalement moirs bons que pour
Seor = 0, 75 bien que la dimension soit plus grande. Nous adopterons donc définitivement cette

\d _e seuil de corrélation. Les critéres J; et J; apportent des résuitats moins bons que .J;.

Nous leur préférerons donc J;.

{ Crittre |  Espace Emoy |
i | (z,v.Co,.Q) | 11,68
Ja £,53.9,y) | 15,54
Js (z,v°,53,4) {15,244
Js (z,v*,g.R) | 14,17

Tableau 5.4 : Taux d'erreur de classificaiior moyen avec S.,r = 0, 85.
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Critére

Espace

Emoy |

1, I, s

(3;: Ch?v HlQ» Q')

16,68

Js

(z,Chy, Q. 15)

14.69

Tableau 5.5 : Taux d’erreur de classification moyen avec Se,r = 0, 65.

5.2.3.3 Classification dans un systéme de représentation de la couleur

Afin de comparer les résultats obtenus en utilisant un espace couleur hybride avec ceux

faisant appel & un systéme de représentation de la couleur classique, nous avons effectué la

classification des pixels joueur dans tous les systémes 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 critére J; car J; est un critére qui ne permet pas

de comparer directement les pouvoirs discriminants de différents espaces d’attributs.

| Systeme | Critere | €moy |
(R,G,B) 1,705 | 23,38
(r,g.b) - 13, 44
(X,Y,2) 1,705 | 40,68
(z,9,2) - 16, 47
(L*,a,b*) 1,734 | 12,44
(L*,u,v*) 1,651 | 12,71
y.r.q) 1,705 | 17,07
VRS 1,705 | 17,21
(4,C..Co) 1,590 | 17,95
(bw,rg,by) 1,705 | 18,17
(Y,Chy,Chy) 1,705 | 17,08
(L*.Cly has) | 1,984 [ 11,36
(L°.C:, hy,) | 2,021 | 11,89
(Y',C{Q,I[{Q) 1,360 21, 11
(Y',Cyv,Hyv) 1,857 | 14,41
(A, Cgarr Hgar) | 1,790 | 16,00
(bw, Cgaz, Hgag) 1, 789 13, 24
(Y, Courr Hoar) | 1,790 | 13,11
(I1,Conta, Hona) | 1,328 | 21,87
(I1,81,T1) | 1,847 | 17.85
(I1,52,T1) 1,851 | 14,93
(14.53.72) 1,884 | 15,48
(I5,54,T2) 1,857 | 18,40
(I1,51,7T3) | 1.840 | 18.46
(L*,S;..h,) 2,040 | 13,87
[ (I1,12,13) 1,705 l 18,13

Tableau 5.6 : Taux d’erreur de classification moyen avec les différents systémes de repré-

sentation ¢ la couleur.

Une premiére conclusion que nous pouvons déduire du tableau 5.6 est que Ia valeur du pou-
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voir discriminant d’un espace d’attributs coincide avec le taux d’erreur de classification. En
effet, cet exemple vérifie I'hypothése que les systémes qui possédent un fort pouvoir discrimi-
nant donnent un faible taux d'erreur de classification et ceux qui possédent un fai..e pouvoir
discriminant générent de mauvais résultats.

Nous constatons ensuite que les résultats de la classification dans un systéme de représenta-
tion de la couleur classique sont les meilleurs dans le systeme (L*, C},, hqs). Dans ce systeme.
les résultats de Ia classification sont un peu meilleurs que dans I'espace couleur hybnde. Ceci
s'explique par le fait que I"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
P’espace couleur hybride sont nettement meilleurs que ceux obtenus dans le systéme (R, G, 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 S.,. = 0,75 car nous avons vu
que cette valeur semble étre adaptée a notre cas. Nous utilisons les critéres J; et Js car ce sont
ceux qui fournissent les meilleurs taux de classification dans un espace couleur hybride.

Nous choisissons trois attributs de texture, la moyenne, I'écart-type et I'oblicité. En ef-
fet, I'expérience montre qu’il est inutile d’inclure des attributs de méme ordre (par exemple,
moyenne et médiane). De plus, les autres attributs que nous avons présentés dans le chapitre
précédent s’averent peu pertinents car ils exploitent les histogrammes des composantes couleur
qui sont trés bruités et non exploitables dans notre cas.

Le tableau 5.7 indique les huit premiers attributs colorimériques sélectionnés en utilisant les
critéres J; et Js.

Jl J5
Dimension || Attribut | Composante | Critere | Attnibut | Composante ! Critére
1 moyenne T 0,960 || moyenne I 1 0,960
2 moyenne Ch,y 1,731 || moyenne Chy © 3,557
3 oblicité Hgy 2,306 || moyenne 13 19,42
4 écart-type L 2,484 || oblicité Hpay 16,03
5 écan-type r 2,580 || écari-type 2 - 16,54
6 écart-type a* 2,652 || oblicité 53 10,20
7 oblicité Q 2,692 || oblicité Hpyv | 662,6
8 €cart-type T 2,708 | oblicité r 4096

Tableau 5.7 : Attributs colorimétriques sélectionnés avec les critéres J; et J5

Nous constatons que I’espace d'attributs colorimétriques obtenu avec le critére J; est de di-
mension 5 puisque la premiére valeur localement maximale de ce critére est atteinte pour cette
dimension. Le temps de calculs de la procédure de sélection itérative de I'espace dattributs co-
lorimétriques, exécutée sur PC Pentium IT1 600 Mhz, est environ de 2 minutes et 3G secondes.
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Dans cet espace, nous réalisons la classification des pixels joueur 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 méme opération dans I'espace d’attributs
colorimétriques obtenu avec le critere J; et pour des dimensions allant de 3 & 8 car au dela, les
taux d’erreur de classification dans les espaces correspondant deviennent de moins en moins
bons. Le tableau 5.8 présente les différents résultats obtenus.

{ Critére | Dimension | &, |
7, 3 |12.18
7, 3 |10,38
7, 5 10,17
7, 5 8.62
7, 7 3,69
7, 8 9,02
B |5 [IL3l

Tableau 5.8 : Taux d’erreur de classification moyen obtenus dans les espaces d’attributs
colorimétriques sélectionnés avec les critéres J; et J5.

Nous constatons que les taux d’erreur de classification diminuent au fur et & mesure que
la dimension de I'espace d’attributs colorimétriques sélectionné avec le critére J, augmente
jusqu’a atteindre un minimum puis, ils augmentent. Le critére J; permet de sélectionner un es-
pace G attributs colorimétriques de dimension 5 qui est plus grande que pour I'espace couleur
hybride. Nous constatons que la classification des pixels joueur dans I'espace d’attributs colo-
rimétriques sélectionné avec le critere J; et de dimension supérieure & 3 fournit di: meilleurs
résultats que pour celle effectuée dans I’espace d’attributs colorimétriques sélectionné avec ie
critére Jy

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 systéme 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 I’espace d’attributs colorimétriques apporte d’autres signatures du voisinage. Ce
résultat était prévisible dans la mesure ol la tenue des joueurs ne se caractérise pas uniquement
par une couleur, mais par une texture couleur.

N’ayant pas proposé de criteres pour juger de la qualité des régions des pixels joueur clas-
sés, nous ne présentons pas I'ensemble des images segmentées. En effet, le taux d’erreur de
classification ne correspond pas toujours i une mesure de la pertinence des régions construites.
A titre d'illustration, nous présentons, sur la figure $.27. les images segmentées griice i |’espace
d’attributs colorimétriques sélectionné en utilisant le critére J5.

Cet exemple montre bien qu’il est difficile de mettre en évidence un critére 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) (b)

(c) {d)

(e) (f)

classe C;
classe Cy
classe C;
classe Cy

Figure 5.27 : Images des pixels jouenr classés dans I'espace d’attributs colorimétriques de
dimension D = 5 sélectionné avec la critére Js.

5.3 Conclusion

Ce chapitre a été consacré a |’application de notre approche 2 la segmentation d’images
couleur de matchs football. Comme I’objectif de la segmentation est de classer uniquement
les pixels joueur, nous avons présenté dans un premier temps I'étape d’extraction des pixels
joueur. Cette étape est fondée sur une analyse récursive des histogrammes monodimensionnels
des composantes trichromatiques H, G et B. Cette analyse différe des approches parues dans
la littérature dans la mesure ol elle tente de mettre en correspondance les modes détectés sur
les histogrammes de chaque composante couleur afin de prendre en considération I'information
couleur des pixels. Le multi-seuillage issu de I’analyse récursive des histogrammes est complété



188 Chapitre 5. Application  la segmentation d'images de matchs de football

par une analyse des régions représentant les joueurs afin d’affiner 'extraction des pixels joueur.
Nuus sommes conscient que notre méthode d’analyse récursive des histogrammes mérite d’étre
testée en tenant compte d’autres systémes de representation de la couleur et sur d’autres images
couleur afin d’€tre comparée avec les anproches clussiques de segmentation. Ce travail ne fai-
sant pas I’objet de cette these, sera effectué ultéricur:ment.

Nous avons ensuite testé la classifica’icn de - pixels sur plusieurs cas. D’abord avec trois cas
a deux classes, nous avons tenté de définir qiielle - 1t étre la taille de la fenétre de voisinage dans
laquelle sont calculés les attributs colorimétriques. En effet, la taille de la fenétre de voisinage
doit étre ajustée de telle sorte qu’elle tienne compte du voisinage de chaque pixel joueur sans
pour autant &tre trop grande pour ne pas covsidérer les pixels représentant d’autres joueuss.
Afin de s’adapter aux différentes résolutions spatiales qui peuvent étre rencontrées, nous avons
proposé une relation qui relie la taille de la fenftre de voisinage dans laquclle sont calculés
les attributs colorimétriques i la taille des fenétres joueur sélectionnées lors de I’ apprentissage
supervisé. Enfin, nous avons testé notre approche sur un cas difficile contenant quatre classes.
L’éiude de ce cas nous a permis 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, VMP00a, VMP0Oc, VMPOOb] :

— Deux critéres informationnels semblent donner des résultats satisfaisants, A savoir le cri-
tere de la trace (J;) et le critére de la différence entre les moyennes conditionnelles (.J5).
Ainsi, le choix entre ces deux critéres informationnels utilisés pour déterminer I’espace

- d"attributs colorimétriques est difficile.

— Les résultats de classification obtenus dans I’espace couleur hybride sont semblables aux
meilleurs résultats obtenus avec les systémes de représentation de la couleur classique
mais il faut souligner que I’espace d’attributs colorimétriques n’est pas sélectionné de fa-
¢on optimale compte-tenu de la procédure itérative utilisée. Une sélection par recherche
exhaustive parmi toutes les combinaisons possibles permettrait d’améliorer les résultats.
Ainsi, dans le cadre de la quantification d’images couleur, Trémeau et Leger indiquent que
I’espace dr représentation couleur doit étre considéré comme une entité tridimensionnelle
3 part entire et nin comme d entités monodimensionnelles (d < 3) [TL9S, Leg87]. Cela
signifie que la quantification des couleurs donne de meilleurs résultats dans un systéme
de représentation couleur que dans un espace composé de d composantes couleur pouvant
provenir de différents systémes de représentation de la couleur. Dans le cas de la segmen-
tation d’images couleur par classification de pixels, nous sommes moins 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. Cette information de texture semble alors étre 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 cheix d’un critére est trés difficile car sa pertinence dépend des images traitées. Cependant
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la différence entre les deux critéres que nous avons retenus est trés faible et I’'un comme |’autre
de ces deux critéres convient a la sélection rles espaces d’attributs. Alors qe I'un, J,, offre de
bons résultats avec des dimensions qu’il est difficile de déterminer, I’autre, Js permet justement
de déterminer cette dimension. 1l serait alors intéressant d’associer ces deux critéres dans la
procédure de sélection d’attributs en utilisant le critére J, pour sélectionner un attribut et le
critére J5 pour déterminer la dimension de I’espace d'attributs.






A mille jours de ’an 2000, le principal défi & rele.er pour I'humanité
est d'étre encore i pour le troisiéme millénaire.
Hubei ¢ Peeves, astrophysicien, Avril 1997.

Conclusion et perspectives

Ce document décrit en détail notre contribution & la segimentation d images couleur et pré-
sente les différentes étapes qui ont été nécessaires au développement de notre approche. La mé-
thode que nous proposons s’inscrit dans un systéme de suivi de joueurs de football par analvse
de séquences d’images couleur [VMV9T]. Les images ainsi segmentées contiennent les pixe!s
j ueur étiquetés. Les pixels joueur connexes et assignés 2 la mée classe forment des régions
qui seront exploitées par va algorithme de suivi des joueurs [VMVP97]. L'idée fondamentale
de notre approche est d’analyser la couleur de 1a tenue des joueurs afin de les différencier.

Comme un grand nombre de publication. traitant de I’analyse d’images couleur font réfé-
rence aux propriétés physiques, physiologiques et psychologiques de la perception de la couleur,
nous avons jugé indispensable de les décrire lors du premier chapitre oll nous avons notamment
mis en évidence que la mesure de la couleur est fondée sur des ~rimaires et des fonctions colo-
rimétriques qui sont déduites d’expériences psycho-sensorielles.

Ceci nous a amenés & décrire, lors du second chapitre, les systémes de représentation de
la comeur, qui ont chacun leurs propres propriétés colorimétriques. Nous avons mentionné, au
fur et & mesure de la description des systémes éwdiés, comment les auteurs les présentent dans
la littérature. Force est de constater qu'il est difficile de s’y retrouver, tant la multitude et la
diversité des sysiémes de représentation impliquent des présentatiuns diverses, parfois discor-
dantes. Ceci montre le besoin d’une présentation synthétique des systémes de représentation,
aussi bien pour les notations utilisées que pour les transformations entre différents systémes de
représentation. Nous avons tenté d'y apporter une contribution en proposant notamment &n re-
groupement des systemes de représentation de la couleur par familles, 3 savoir les systémes
de primaires, les systémes luminance-chrominance, les systémes perceptuels et les systémes
d’axes indépendants [VMP97].

Lors du troisitme chapitre, nous avons mis en évidence I'influence des systémes avec les-
quels la couleur des pixels est représentée, sur des résultats de segmentation automatique des
images. Cette multitude de syst¢mes de représentation de la couleur rend difficile la détermina-
tion du systéme le mieux adupté a un probléme de segmentation donné. La sélection, effectuée
au moyen d’une comparaison de la répartition statistique des couleurs des pixels représentées
dans les différents systémes, nécessiie alors d’effectuer un codage de la couleur des pixels spé-



192 Conclusion et perspectives

cifique A chaque systéme de représentation analysé. Nous avons présenté lors du troisieme cha-
pitre, une méthode de codage, dont la principple caractéristique est qu’elle conserve la
forme du gamut associé a chaque systéme [VMPOUb].

Nous avons constaté que de nombreuses publications négligent la phase de codage de la
couleur. Or, certains auteurs sélectionnent un sysiéme de représentation de la couleur pour ses
propriétés colorimétriques. Par exemple, le systéme (L*, a*, b") est privilégié car il est percep-
tuellement uniforme. S1 la phase de codage modifie le gamut d’un tel systéme, le respect de
cette propriété colorimétrique est perdu.

Au lieu de chercher quel est le systéme de représentation de la couleur le mieux adapté 3
un probléme de segmentation, nous proposnns au quatrieme chapitre de construire un espace
couleur hybride, composé de compeosantes colorimétriques n’appartenant gas forcément
toutes au méme systeme de rcprésentation de la couleur [VMP98a]. Ces composantes sont
sélectionnées de telle sorte qu’elles permettent la meilleure discrimination possible entre les
classes de pixels joueur en présence, et ce au sens d’un critére informationnel.

Cette approche est fondée sur une méthode d’analyse de données muitidimensionnelles. La
conservation de la forme du gamut pa; ia phase de codage joue un rdle primordial car les com-
posantes couleur des pixels ne forment pas un jeu de données sans signification ~hysique. Ceci
explique que cette thése 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 Ja sélection itérative des composantes couleur les plus discrimirantes.

Toutefois, la mise en ceuvre de cette sélection des composante couleur fait ressortir que {a
prise en compte d'un seu! critére informationnel classique n’est pas suffisante. En effet, il est
indispensable que les composantes couleur qui composent ’espace de couleur hybride soient
décorrélées. Le test de non corréiation des composantes couleur appartenant  I"espace couleur
hybride garantit une discrimination pertinente des pixels joueur.

D’autre part. nous nous sommes proposés de tester la sélection itérative des composantes
couleur associée & différents critéres informationnels. Les résultats de segmentati~n présentés
au cinquitme chapitre ont montré qu’il est difficile de metire en évidence un critére informa-
tiennel qui permet de déterminer I'espace couleur hybride avec lequel la segmentation fournit
les meilleurs résultats. Deux critéres informationnels semblent tout de méme €tre mieux adap-
tés que les autres, mais pour des raisons différentes. Le critére J}, & savoir le critére de la trace.
semble fournir des résultats de segmentation satisfaisants, mais ~omme sa valeur augmente
avec le nombre de composantes couleur contenues dans 'espace couleur hybride. J; ne permet
pas de déterminer la dimensicn adéquate de cet espace. Le critére Js. qui désigne le test des
moyennes conditionnelles, est le seul critére qui juge de la pertinence de i'apport d’une compo-
sante supplémentaire aux composantes déja sélectionnées. Ainsi, le premier maximum local de
ce critére indique la dimension de I’espace couleur hybride recherché.
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‘Méme si dans les trois premiers chapitres, la couleur a toujours été considérée comme une
entité tridimensionelle a part entiére, nous avons montré avec différents exemples qu'un espace
couleur hybride composé d"un nombre de composantes couleur différent de trois, permet d’ob-
tenir des résultats de segmentaticn au moins aussi bons que ceux obtenus en considérant une
représentation classique de la couleur.

A 1a suite des nombreux tests effectuds, nous sommes en droit de nous poser la question
suivante : Pourquoi choisir 'un des deux critéres Jy et J; 7 En effet, il serait peut-Etre plus
judicieux de les counler, la dimension pertinente de espace couleur hybride D étant fournie
par la méthode ae sélection itérative associée au critére J5, les D composantes couleur les plus
discriminantes étant 2Zicrminées par la méme procédure e sélection itérative fondée sur le

critére informationnel J,.

Le dernier chapitre 2 retracé la mise en application de la classification des pixels joueur
dont la couleur est codée dans 1’espace couleur hybride. Pour cela, nous avons mis au point
une phase préliminaire pour segmenter grossiérement les images couleur afin d’en extraire les
pixels joueur. La méthode présentée est fondée sur I'anzlyse des histogrammes monoc.men-
sionnels des composantes trichromatiques K, G et B. Cetle méthode se distingue des méthodes
existantes car les modes refenus sont ceux qui sont présents dans les histogrammes des trois
composantes. Cette méthode de segmentation mérite d’éire testée en utilisant d”autres systémes
de représentation de la couleur et sur des images couleur autres que celles de football, afin de
la comparer avec des méthodes classiques de segmentation d’images couleur. Gréce  cette mé-
thode, les pixels joueur sont extraits automatiquement des images couleur afin d’étre ~lassifiés.

La méthode de segmentation proposée fournit des résultats satisfaisants mais se révéle col-
teuse en temps de calcul A cause de la taille importante de la fenétre de voisinage. En effet,
nous avons conclu sur une €tude (e trois cas, que la taille de 1a fenétre de voisinage doit étre
proche de la taille moyerne d’un joueur dans les images 3 analyser [VMP98b]. 11 serait donc
intéressant de considérer seulement les pixels joueur pour lesquels le nombre de pixels joueur
tombant dans la fenétre de voisinage est supérieur a un seuil ou ceux uniquement connexes au
pixel joueur traité, Ceci aurait pour effet de ne traiter que les pixels joueur placés au centre des
différentes régions de I'image, & savoir celles représentant les joueurs, d’oll un gain en temps
de traitement.

L'espace couleur hybride est fondé sur ’analyse de la moyenne de chaque composante cou-
leur évaluéde dans une fenétre de voisinage de chaque pixel joueur. Cette mesure nous a semblé
étie trop restrictive & 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 révélent discriminantes.
Toute la difficulté consiste alors & déterminer des attributs colorimétriques évaluant une tex-
ture dans le voisinage de chaque pixel joueur, qui permettent la meilleure dicrimination des

rlaccas de nivale fnvenr an nrdcence. Cecd nnng a amendc d séndralicer idang 1o chanitre 4. Ia
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construction de I'espace couleur hybride & la construction de I’espace u’attributs colorimé-
triques [VMPO0Oa]. La mise en oeuvre de la construction d’un tel espace est identique a celle de
I'espace couleur hybride. Elle permet de sélectionner I’espace composé des attributs colorimé-
triques les plus discriminants parmi un enserable d’attributs colorimétrigues disponibles, et ce
pour un probléme de segmentation spécifique. Nous avons essentiellement utilisé des attributs
statistiques de texture dits du premu..r ordre. Une deuxieme catégorie d’attributs statistiques
de texture, ceux du second ordre, se basent sur la matrice de covccurences. Faute de temps,
nous ne les avons pas retenus inais le lecteur pourra trouver plus d'informations dans les ou-
vrages [hSD73, CPY5, Tré98].

Lors du cinquiéme chapitre, nous avons présenté les résultats de segmentation des images
obtenus par une classification eifectuée dans un espace d’a’ - colorimétriques. Dans ce cas,
les résultats sont meilleurs que ceux obtenus avec un espace couleur hybride. D’autres tests
effectués sur d’autres images de football, non préseatés dans ceue thése, vont dans le méme
sens [ VMPOOc]. Ceci montre que la caraci.isation de la texture couleur des tenues des joueurs
de football permet une discrimination des pixels joueur meilleare que la prise en considération
de la seule information co_leur.

Peu de travaux sont parus sur I'analyse et la caractérisation de la texture couleur qui semblent
constituer une voic de recherche prometteuse, apportan! des perspectives d’amélioration de la
segmentation d'images couleur.



Annexe A

Matrices de passage

Nous rappelons ici I'équation 1.20 permettant le changement de systéme de représentation
de la couleur par une relation matriciel'e utilisant une matrice de passage P dans un sens et une
matrice Q dans I’autre sens, avec Q = P~1.

R, Pu Pz P R. R,
G l=1py po ps | x| G. | =Px | G,
B, Pa1 D32 Pa3 B, B,

A.1 Les systemes de primaires

A.l.1 Transformation d’un systeme (R,,G.,B,) vers un autre sys-
teme (R,,G., B.)

Les transformations suivantes sont données par Carroa [Car95] :
- Transformation du syst¢me (R¢, Ge, Be) vers le systeme (R, Gr, Br) :

0,842 0,156 0,091
P=1}-0,129 1,319 -0,203 |. (A1)
0,007 -0,069 0,847

- Transformation du systeme (Rp, G, Br) vers le systéme (R¢, Ge, Be) :

1,167 —0,146 —0,131
P!= 0,114 0,753 0,159 | . (A.2)
-0,101 0,059 1,128

A.1.2 Transformation d’un systeme (R,, G,, B,) vers le systeme (X, Y, Z)
dela CIE

A.1.2.1 Les transformations star.dards

Nous présentons ici les cas les plus fréquemment rencontrés dans la littérature. Suite a la
remarque faite au paragraphe 2.1.3, page 60, il est difficile de présenter une matrice de passage
unique pour des mémes primaires et un méme blanc de référence. C’est pourquoi nous citons
les auteurs utilisant ces matrices de passage et sous la forme de notes de bas de page, nous
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spécifions les coefficients de la matrice qui sont différents de ccua que nous présentons en
équation.

— Transformation du systéme {R¢, G¢, Be) avec illuminant E vers le systeme (X, Y, Z) :

2,7690 1,7518 1,1300 0,490 0.310 0,200
P= 10000 4,597 0,0601 { =5,6508 x | 0,177 0.812 0,011 {. (A.3)
0,0000 0,0565 5,5943 0,000 0,010 0,990

Cette transformation est présentée par Rougeron, Trémeau, Kunt [Rou¢ |, Tré93, KGKH93]
Carron {Car95] !. Elle est utilisée par Celenk {Cel95, Cel91, Cel90], Raffy [Raf99] ?,
Sage, Rabatel [Sag89, Rab88] *, Claramont [Cla84] #, Giralt et Coutance qui se référe a
Liang [Gir92, Cou91, Lia87] .

~ Transformation du systéme (R, G, Be) avec illuminant A vers le systeme (X, Y, 2) :

0,892 0,330 0,083
P=]0,322 0,863 0,004 |. (A.4)
0,000 0,011 0,409

Cette transformation est utiiisée par Brun [Bru96] et est présentée par Trémeau et Ul-
tré [Tré93, Ul96].
~ Transformation du systéme (R¢, G¢, Be) avec illuminant C vers le systéme (X, Y, Z) :

0,166 0,125 0,093
P=| 0,060 0,327 0,005 |. (A5)
(0,000 0,004 0,460

‘_ette transformation est présentée par Trémeau [Tré93].
~ Transformation du systé¢me (Rr,Gr, Br) avec illuminant C vers le systéme ((X.}. Z) :

0,607 0,174 0,200
P=10,299 0,587 0,114 |. (A.6)
0,000 0,066 1,116

Cette transformation est présentée par Trémeau, Ultré, Galichet [Tré93, Ult96, Gal89],
Carron et Coutance qui se réferent a Pratt, Robinson, Gauch, Guzman de Leon, Boussar-
sar, {Car95, Cou91, Pra91, Rob77, GH92, Guz97, Bou97] ©. Elle est utilisée par Brun-
ner [BMB*92] 7, Rodrigues [Rod85] 8, 3hih, Liu et présentée aussi par Kunt [Shi95,
Liu91, KGKH93}°.

'Xp = 2,769, Xg = 1,752. Xp = 1,130, Yg = 1,000, Yo = 4.591. Y = 0,060. Zr = 0,000.
Zg = 0,057, Zg = 5,594.

2Xp = 2,7688 Xg = 1,7517. X5 = 1,1301, Y = 4.3907. Zp = 53,5942

3Xp = 12,7689, Xg = 1,7519, X5 = 1,1302, Y = 4,5909, Y = 0,0602, Zg = 5 5941

$Xp=2,7689, Xg =1,7517, Xp = 1,1302

3Xg =2,7689, Xg =1,1302

SXp =0,201, Zg = 1.117.

"Xgr = 0,6069, Xg = 0,1735. Xp = 0,2003, Yg = 0,2989, Y5 = 0,5866.Yg = 0,1144, Zg = 0.0000,
Zg = 0,0661, Zp = 1,1157.

8X5=90,177. X5 = 0,201, Yg = 0,588, Zg = 1,117

°Xp = 0,201, Zp = 1,117.
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— Transformaticn du systéme (Rg, Gg, Bg) avec illuminant Dgg vers le systéme (X,Y, Z) :

0,429 0,343 0,178
P=10222 0,707 0,071 |. (AT
0,019 0,132 0,939

Cette transform.ation est présentée par Galichet dans [Gal89).
Les transformations présentées ici sont les plus couramment utilisées. Cependant, il est rare
que les auteurs expliquent la raison leur choix. En revanche, certains auteurs choisissent de

« normaliser » la transformation.

A.1.2.2 Les transformations standards normalisées

- Transformation « normalisée » du systeme (Rr. G, Br) avec illuminant C vers le sys-
ttme (X,Y,2):
0,618 0,177 0,205
P=10,299 0,587 0,114 |. (A.8)
0,000 0,056 0,944

A.2 Les systemes luminance-chrominance

Lorsque les transformations correspondant a un méme standard sont légérement différentes
de celles que nous proposons en €quation, nous indiquerons les coefficients différents, dans des
notes de bas de page se rapportant aux auteurs concernés.

A.2.1 Transformation d’unsysteme (R.,G,, B.) verslesysteme (Y, I', Q')
A.2.1.1 Les transformations standards

-~ Transformation du syst2me (Rp, Gr, Br) vers le systeme (Y, I'. Q') :

0,299 0,387 0.114
P=1]056 -0274 -0,322 |. (A.9)
0,212 -0,523 0.311

Cette forme matricielle est aussi utilisée par Brunner et Adel [BMB*92, Ade94] et est
proposée par Foley, Guzman de Leon, [FDF90, Guz97] '°, Kunt, Luong, Pratt [KGKH93,
Luo21, Pra91] "', Van de Wouwer, Swenson, Gauch, Herbin. Rodrigues, Robinson, Ken-
der [WSLD99, SD98, GH92, Her89, Rod83, Rob77, Ken76] 2, Rogers [Rog85] ', Cou-
tance, Carron [Cou91, Car95] '* et Brun [Bru96] *.

op. = 0,275, I} = 0,321, Q) = ~0,528

NI = —0,273, Q) = ~0,522 Q) = 0,315,

:iqf? =0,211, Q5 = 0,312

(48;’{ :-—: g. :2};%. QG = 0, 022

YE = 0,30, Y5 = 0,59, Y} = 0,11 Iy = 0,60, I = —0.27. I}y = 0,32, Q% = 0.11, Q5 = ~0,52.
Qy =0,31.
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.~ Transformation du systéme (R¢, G¢, Bc) vers le systeme (Y', I, Q') :

0,364 0,404 0,074
P=1075 -0331 -0,503 |. (A.10)
0,151 -0,446 0,303

A.2.1.2 Les transformations standards normalisées
~ Transformation « normalisée » du systéme (Rp, Gg, Br) vers le systéeme (Y, I', Q') :

0,299 0,587 0,114
P=10,500 -0,230 -0.270 |. (A.1D)
0,202 -0,500 0,798

A.2.2 Transformationd’unsysiéme (R., G,, B,) vers le systeme (Y, U’, 17/)

A.2.2.1 Les transformations standards
~ Transformation du systéme (Rg, Gg, Bg) vers le systéme (Y, U7, V") :

0,209 0,587 0,114
P=| -0,148 —0,280 0,437 |. (A.12)
0,615 —0,515 -0,100

Cette transformation est aussi présentée par Berry [Ber87] '®.

A.2.2.2 Les transformations standards normalisées

~ Transformation « normalisée » du systéme (Rg, Gg, Bg) vers le systéme (Y, L7, V") :

0,299 0,587 0,114
P=] -0,169 -0,331 0,500 |. (A.13)
0,500 -0,419 -0,081

A.2.3 Transformation du systeme (R, G, B) vers le systeme (A, C}, C3) ou
(wb, rg, by) de Ballard

1 1 1
A
P=| & __v?:z 0 (A.14}
1 .
-2 —3 |

A.24 Transformation du systeme (R, (<, B) vers le systeme (Y, Ch;, Ch,)

de Carron
P= [ } ) (A.15)

11 propose : Y}, = 0,110, Uy = -0, 147,

ED bt Qb
b

[
< | -
le\ot—-‘dh

|
w 'Eﬂm
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Par ailleurs, Carron met en évidence qu’il est possible de passer d’un systeme (R, G, B) a
un systéme luminance-chrominance particulier a I’aide d’une matrice P définie var :

L L

P=

(A.16)

LD o=

“’l&u!——w—-
~[Se

A partir du systéme ainsi défini, il est possible de déterminer un systéme perceptuel (L,C, H)
identique au systéme perceptuel (/, S, T') correspondant au modéle triangulaire.

A.2.5 Transformation du systéme (R, G, B) vers le systéme (/1,12,13)
de Ohta

Jomr
L2

(A.1T)

il
b ot
%2 i e 2 T T
!
i e J § pet

b fors






Annexe B

Tableaux de codage

Cette annexe fournit les paramétres nécessaires au codage des systémes de représentation

de la couleur sous la forme du tableau 3.1 que nous rappelens ici :

| T, l T, l Ty ]
Mg my Rm; Gmx Bm;] Ma Rm; Gmg Bmg] ms Rm;; Gm3 Bm;]
My | My |[Rp, Guy, Buy| || M2 [Ru, Gag, Bagy) || Ma Rty Gary Bags)
Aoz max (A, Ay, Ay)

Dans ce tableau, T;, T; et T3 sont les composantes du systéme considéré, my et M; sont
respectivement les valeurs maximales et minimales de la composante 7 et [R,,, G, Bu,] et
[Ra, Gu, Bu,] sont les vecteurs couleur correspondant respectivement a my et M. Pour le
codage non séparé, nous y ajoutons aussi 1a valeur A,,,;.

B.1 Les systéemes de primaires

B.1.1 Codage du systéme (X, Y, Z) de la CIE

Dans le tableau B.1, chaque configuration est caractérisée par le standard fixant les pri-
maires, par |’illuminant caractérisant le tlanc de référence et par I'équation qui lui correspond.
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. | X I Y | Z
CIE | my 0 1000 0 [000] 0 [000]
E M, | 1440,95 [255 255 255] || 1440,95 [255 255 255] || 1440,95 [255 255 255)
A3 | Anes 1440, 35
CIE | my 0 [000] 0 [000 0 {000
A M, 332,78 [255255255] || 303,20 [255255255] | 107,10 {255 255 255)
Ad | A 332,78
CIE | my 0 [000] 0 [000] 0 [000]
C M; 97,92 [255 255 255 99,96 [255255255] || 118,32 [255 255 255
AS | Az 118,32
FCC | my 0 (000 0 [000] 0 [000]
C M, 250,16 [255255255] || 255,00 [255255255] | 301,41 [255 255 255
A6 | Az 301,41
EBU | my; 0 [000] 0 {000 0 [000)
Dgs | My 242,25 [255255255] || 255.00 [255255255) | 277,95 [255 255 255
A7 | Anaz 277,950
Tableau B.1 : Codage du systéme (X, Y, Z) dans différentes configurations.
B.1.2 Codage du systéme (z,y, z) de la CIE

I Yy z |
CIE | my 0 [000] 0 [000] 0 [000]

E M, 110,735 [25500] || 0,717 [02550] || 0,825 [0 0 255!
A3 | Ay 0,825
CIE | my 0 [000] 0 [000] 0 [000]

A My 10,735 ({2550 0} 0,717 [02550] 10,825 {00 255]
Ad [ A 0.825 ]
CIE | my 0 [000 0 [000 0 (000

C My |0,735 [25500] || 0,717 [02550] || 0.825 00 255]
AS | Aper 0,825
FCC | my 0 [000] 0 l000 0 [000]

C My 110,670 (24000] |{ 0,710 [0255 0] 0,780 (00 255]
A6 | A 0,780

EBU | m; 0 (000 0 {000 0 000
Dgs | My | 0940 [25500] ] 0,600 [02550] || 0,790 [00255
| A7 | Ames 0,790
Tableau B.2 : Codage du systéme (z, y, z) dans différentes configurations.
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B.2 Les systemes lumina2nce-chrominance

B.2.1 Codage du systeme (L*, a*, b*)

| L | @’ b I

CIE | my 0 [000] -128,15 {02550 -155,35 [0 0 255]

E Mg |} 100 [255255255]1 ) 182,43 (00255 156,20 [255 255 0]
A3 | Apez 311,55
CIE | my 0 [000] -133,16 [0255 Q] -165.41 [00253]

A M, | 100 [255255255] || 128,87 [2550255] || 140,38 [255 255 0]
Ad | Apes 305,79
CIE | my 0 [000] -126,73 {02550 -152,69 00255

C M, | 100 [255255255] | 194,84 |00 255 158,13 [255 255 0]
AS | Apez 321,57
FCC | my 0 [000] -137,72 [0 255 0] -99,23 {00 255

Cc My || 100 [255 255 255] 96,14 [2550235] | 115,65 [2552550]
A6 | Apar 233,86
EBU | m; 0 [000] -89,39 {02550 -107,49 [0 0 253]
Dgs | M | 100 [255 255 255] 98,56 {255 0 255] 91,66 [255 255 0]
AT | Anpez 199,15

Tableau B.3 : Codage du systéme (L*,e*, b*) dans différentes configurations.

B.2.2 Codage du systéme (L*, u*, v*)

L | u* v’
CIE | my 0 [000] -133,73 {02550 §§ -144,07 [1620 255]
E M, 1 100 [255255255) | 263,63 {25500 131,94 {02550
A3 | Anes 397,37
CIE | m; 0 [000] -179,76  [02550] || -105.41 [64 0 255]
A M, {100 [255255255] | 282,25 (25500 67,77 (0255 0}
A4 | Anar 462,01
CIE | my 0 [000] -122,93 [025501 || -148,37 (2010 255}
C M, || 100 [255255255) || 252,79 (25500 || 148,88 [02550]
AS | Anez 375,72
FCC ! my 0 [000] -131,95 [02550] |} -139,05 [1 0255
C M; 100 [255255255] ) 220,80 {25500 121,47 1255255 U]
A6 | Apa: 352,75
EBU | my 0 [000] -87,16 [02550] |j -133,30 {390 255
Dgs | My | 100 [2552552551Y 177,67 [25500 105,20 [02550]
AT | Daz 264,83

Tableau B.4: Codage du systtme (L*, u*, v*) dans différentes configurations.
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B.2.3 Codage d’autres systemes luminance-chrominance

| L Chy Chy |
my 0 [000] -151,98 [0255255] || -133,37 [02550
y.r,qQ) M, 255 [255255255] | 151,98 [25500] 133,37 [2550 255
Aoz 303, 96
my 0 [000] -111,44 [2552550] || -156,83 [0 255 255]
(y,u,v M, 255 [255255255] | 111,44 |00 255] 156,83 [25500]
AV 313,65
(A,Cy,Cy) mg 0 [t11] -241 {12550 -241 11255 255}
de M, | 2,41 [255 255255} 241 (25510 241 [25511]
Garbay Anaz 4,82
(wb, rg, by) i 0 [000] -220,84 (02550 -255 {0255 255
de M, 255 [255255255] | 220,84 {25500 255 [25500]
Ballard Aaz 510
(Y,Chy,Chy) | my 0 [000] 255 [0 255 255] || -220,84 [00 255
de M 255 [2551255255) 255 (25500 22084 102550
Carron Anmaz 510

Tableau B.S : Codage de différents systémes luminance-chrominance.

B.3 Les systemes perceptuels

B.3.1 Codage du chroma

Cab G J
CIE-E | mi 0 [000] 0 [000]
| A3 [, [[23961 [00255] | 26447 [25500]
CIE-A | m 0 [000] 0 [000
A4 [P, [20291 [00255] || 282.59 [25500)
CIE-C | my 0 [000 0 [000
A5 [ M, [[24758 [00255] || 254.27 [25500]
FCC-C | my 0 [000 0 [000
A6 [M, ] 16508 [02550] || 227.33 [25500)
EBU - Dgs | mx 0 [000] 0 [000]
A7 [ M, 13344 [00255] ] 181,90 [25500] |

Tabieau B.6 : Codage des composantes de chroma évalué a partir des syst®mes uniformes
de la CIE pour différentes configurations.
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L ¢ |

(Y, I Q) | mk 0 [000]

My || 161,31 [00255]
.0 .3 | me 0 [000]

My || 161,31 {0255 255]
(A.C..Co) | ms 0 [000]
de Garbay | M, 6,20 [1255 1]
(Y.C1.Ca) | mx 0 [000]
de Ballard | M, 255 [00255)
(Y,C},CQ) myg 0 000
de Carron | M 255 [0 255 255]

Tableau B.7 : Codage des composantes de chroma évalués i partir de systémes luminance-
chrominance.

B.3.2 Codage de la saturation

Sev |
CIE-E | m 0 [000
A3 M || 5,797 (00 236]
CIE-A | my 0 [000]
A4 M; | 6,480 (00239
CIE-C | mx 0 [000]
A5 M, § 5,636 [00194]
FCC-C | my 0 [000]
A6 [y | 3692 [8000]
EBU - Dgs | my 0 [000]
Al My || 4,052 [00253]

Tableau B.8 : Codage de la composante de saturation S;,, pour différentes configurations.

B.4 Les systemes d’axes indépendants

B.4.1 Codage du systeme (11,72, 13)

I§] I 12 I3 |
me ]| 0 [000] 21275 [00255] [ -127.5 [255 0 255]
(I,12,I3) | M, || 255 [255255255] || 1275 [25500] | 1275 [02550]
A oz 255

Tableau B.9 : Codage du systéme d'Ohta.
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B.4.2

Codage du chroma

C

(71,12, 13)

My

0

000

A

142,55

00 255)

Tableau B.10 : Codage de la composante de chroma évalués a partir du syst¢me d’Ohta.



Annexe C

Influence du choix du critere
informationnel

Cette annexe fournit les résultats concernant I'étude ue différents critéres informationnels
en fonction de deux parameétres, le nombre d’observations prélevées et le seuil de corrélation.

Pour chacun des 5 critéres étudiés, les espaces couleur hybrides déterminés sont consignés
dans différents tableaux et ce, pour différentes valeurs des paramétres étudiés.

Pour le premier paramétre, en ligne, figure Vo et en colonne figure la dimension de |'espace
sélectionné. Pour chaque dimension, nous donnons la composante couleur ajoutée et la valeur
du critere correspondante.

Pour le second paramétre, en ligne, figure S, et en colonne figure la dimension de I'cspace
sélectionné. Pour chaque dimension, nous donnons la composante couleur ajoutée et la valeur
du critére correspondante.
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C.1 Influence du nombre d’observations selon le critéere in-
formationnel

C.1.1 Critere J;

Dimeasion de ['espace couleur hybride

(N[ 1T [ 2 [ 3 [ a4 [ 5[ 617 [ 8] 9 0
5% T v* o huo Q' r S2 53 A 4
| i 0956 | 1,726 | 2,345 | 2,432 | 2,475 | 2,508 | 2,535 | 2,567 | 2,599 | 2.643
10% T z° s | Puw r I3 52 53 54 L
Ji 1 0960 ¢ 1,742 | 2,364 | 2444 | 2,485 | 2.514 | 2,539 | 2,571 | 2,598 | 2,634
5% =z | v | Ch |l Pue | 7 | @ | S2 1 53] A ] 14|
Jy 1 0958 | 1,731 | 2359 | 2,446 | 2,482 | 2,511 | 2,537 | 2,568 | 2,595 | 2,636
20% z v* [ hyw r Q' S2 53 A 14

“ab

J 10959 1,737 | 23751 2,459 | 2,495 | 2,523 | 2,549 | 2,583 | 2,609 | 2,649
25% T vt Ct;k hup ) b H{Q hab Cg HUV S1
Ji |1 09591 1,738 | 2376 | 2,463 | 2,497 | 2,530 | 2,546 | 2,562 | 2,578 | 2.590
30% A v ;b h,w b H 1Q hab C;_: H Uy S 1
Ji 10960 | 1,743 |1 2386 | 2471 | 2,503 | 2.534 | 2,550 1 2,566 | 2.582 | 2.594
35% T v* C(; hm, b H]Q hnb Cg H(; % S1
Jiy 10960 | 1,746 | 2390 | 2,475 | 2,508 | 2,538 | 2,553 | 2,569 | 2.584 | 2,597
40% r vt b hyy b Hig has C, Hywy S1
Ji 10960 | 1,743 1 2386 | 2472 | 2,505 | 2,534 | 2,550 | 2,566 | 2,582 | 2,594

Tableau C.1: Influence du nombre d’observations prélevées sur I'espace couleur hybride
sélectionné avec le critére J,.

C.1.2 Critere J,

Dimnension de U'espace couleur hybnde
| No I 2 3 4 5 6 7 8 9 [ 10
5% z 83 r S:. T3 hoo | Hona | Heor S2 b
Ja |} 22,000 | 40,17 | 49,13 | 54,28 | 60,37 | 68,00 ) 79,14 | 89,34 | 97,00} 1349
10% T 53 r S::v S2 Huv Cg Homa h‘n. HGar
Jo 2400 | 44,19 | 5488 | 5885 | 6593 | 72,45 80,22 | 106,5 | 1155 1284
15% z S3 r Sex | Hgar | T2 | Heor b S1 has
Ja 2323 | 41,821 5198 | 56,86 | 63,42 | 73.36 | 87.43 | 9490 | 106,8 | 126.7
20% I 53 r Sy | Hear | T2 Hege b S1 hat
J2 2390 142,00 | 52,44 | 57,69 | 64,34 | 74,12 | 8942 | 97,17 | 1089 | 1278
25% z 53 r Siy | Hear | T2 Hey, g S1 hap
Jo 23,83 | 424315298 58451 6536 74,83 | BO.64 | 9694 | 1086 | 1275
30% z S3 r Sav | Hoar | T2 Hegr g St has
Ja 2429 | 43,16 | 54,11 | 59,19 | 66,00 { 76.84 | 91,75 | 9949 | 1114 | 1293
35% z S3 T S:, | Hger | T2 | Hear W) S1 has
Ja 24,61 | 4386 | 535001 60,00 | 67,14 | 78251 92.64 | 1007 | 1127 | 1313
40% T 53 r | St | Hgar | T2 | Hegr b S1 Fas
Ja 24,18 | 43,14 | 5390 5925 | 66,15 | 76,66 | 91,37 | 9891 | 110,6 | 1286

Tableau C.2 : Influence du nombre d'observations prélevées sur I'espace couleur hybride
sélectionné avec lc critére Js.
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C.1.3 Critere J;

Dimension de 1'espace couleur hybride

(Mo T ] 2 ] 3 3 5 ] 6 | 7 | 8 ] 9 |10
5% z v* S3 S2 A Cear | T3 u* B L
Js 23,000 { 102,3 | 388,5 | 669,2 | 996,00 | 1429 | 1925 | 2560 | 3090 | 4833
10% T vt 53 52 A Cear | T3 | v | Co, | S5,
Js 2500 | 117,8 14651 7393 1088 1538 | 2077 | 2808 | 3383 | 3719
15% z heo C;b 53 A Conta u* C;v C. 54
Ja 24,23 | 111,3] 4909 | B13,5 1477 1835 | 2411 | 3018 | 3535 | 4087
20% I hm, C;h S3 A Coma u* C;t, C;_r S4
Ja 2490 | 1182 | 5155} 846,00 | 1570 | 1947 | 2582 | 3271 | 3815 | 4383
25% T hee | Cqy S3 A Cona | u* | Co, | S4 C.
Ja 24,83 | 119,6 | 5354 | 8827 1585 1972 | 2618 | 3310 | 3822 | 4392
30% T huy | Cgy S3 A Conta | u* | Co. | 54 Cy
g3 25,29 | 123,3 | 554,1 | 9204 1661 2050 | 2724 | 3394 | 3922 | 4535
35% T ho | Cy S3 A Conte | u* | Cip | C2 S4
J3 25,61 | 126,7 | 568,8 | 952,7 1713 2116 | 2821 { 3499 | 4047 | 4682
40% z huy . 53 A Cona | u* | Coy ] S4 | Oy
Js 25,18 | 1241 | 5589 | 9315 1642 2026 | 2705 { 3412 | 3938 | 4543

Tableau C.3 : Influence du nombre d’observations prélevées sur I'espace couleur hybride

C.14 Critére J,

sélectionné avec le critére J5.

Dimension de "espace couleur hybride

[ No 1 2 3 4 .5 6 | 7 8 9 10
5% T 53 r S:. 1 82 [ Hev | Cp | Homte | hye | Hgal
Jq 0,956 | 0974 | 0977 { 0979 | 0,981 | 0,982 | 0984 | 0,989 | 0,990 | 0991
10% T 53 T Sou 52 | Hyv Ca Honta | hue | Haar
Jy 0,960 | 0,977 | 0980 | 0,981 | 0,983 A 0,984 | 0986 | 0,989 | 0,990 | 0.991
15% ¥4 53 T S:w 52 R COhta Sl Ch2 Hl)hto
Jy {10958 109750979 | 0980 {0982 | 0983 | 0985 | 0,987 | 0988 | 0989
20% | z | 83 [ r | Si. ] 82 | R [Cona| SU | Cha | Home
Ja 0,959 | 0,976 { 0,979 | 0,981 | 0,982 | 0,983 | G,986 | 0,987 | 0.988 | 0.989
25% T 53 T 5:“, S? R C(Jhta Sl Chg H()Ma
Jy 0,959 { 0,976 | 0,979 | 0981 | 0982 { 0,984 | 0,986 | 0,987 | 0,988 | 0,989
30.% x 53 T S;n 52 R COhta S1 Cha Honea
Jy 0.960 | 0976 | 0979 | 0981 | 0983 | 0,984 | 0986 | 0,987 } 0588 | 0,989
35% x 53 r S;v 52 HUV C') Hounta hy Hgar
Js 0,960 | 0976 | 0980 | 0,981 | 0,983 | 0,984 | 0985 | 0990 | 0990 | 0991
40% T 53 r See | 52 R | Cona | S1 | Che | Hona
Ji 0,960 | 0976 1 0,979 | 0,981 | 0,983 { 0,984 | 0,086 | 0,987 | 0,988 | 0,989

Tableau C.4 : Influence du nombre d’observations prélevées sur I'espace couleur hybride

sélectionné avec le critére Jj.
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C.1.5 Critére J;

Dimension de I espace couleur hybride

Nol 1 | 2 3] 4 1 s | 6 | 7 8 9 | 10
5% r | v r Sio | Cow | Ceor S4 C, b 12
Js || 0956 , 3451 [ 78,00 | 2467 | 1335 | 4060 | 1371 | 807.8 | 3826 | 1580

10% T v r See | Cav | Cear 54 b R 52
Js ]| 0960 | 3,702 | 77,00 | 1886 ; 1359 | 10718 | 1273 | 1058 | 14802 | 964.7

15% | £ | hu | 54 P Q 53 C, | C; B S,
Js 110958 | 3,595 | 3480 | 1312 1034 | 1719 | 5733 | 6190 | 16721 | 8320

20% z he | S1 y I3 C, 54 Ci | S Cear

uy

Js 0,959 | 3,747 { 1323 | 2398 | 1364 | 523,1 | 20622 | 2448 | 11209 | 12256
25% z huyw | S4 g Q' B Coor | SU | C2 1 S5, !
Js 0959138191 6817 | 1338 1 8982 | 176753 | 5138 | 3817 | 2878 {218
30% x By 54 g Q' ) B St | Coar | S2
Js 0,960 | 3,877 | 6127 | 153,21 1047 | 50963 | 3686 | 2574 | 2564 1849 |
BBy =z hue | S4 g Q' Cop | 52 St C, Cio
Js 0,960 | 3,949 { 3630 | 1629 | 1166 | 110617 | 22976 | 5927 | 5979 | 4133

0% =z | hw | S4] 9 | @ | Cp | 5281 ]C, |5,

1ne

J, || 0960 | 3.929 | 3165 | 1359.9 | 1052 | 620723 | 14561 | 3820 | 22059 | 9230

Tableau C.5 : Influence du nombre d’observations prélevées sur I'espace couleur hybride
sélectionné avec le critére Js.
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C.2 Influence du seuil de corrélation en fonction du critére
informationnel

C.2.1 Ciritere J,

Dimens on de I'espace couleur hybride
[ Seor |V ] 2 3 ] 4 51 6 7 [ 8 9 [ 10
0,20 T X - - - - - - - -
Ji 10959 1,182 - - - - - ~ - -
0,25 z I4 - - - - - - - -
Jp 4055941125} - - - - - - - -
0.30 T Y’ - - - - - - - -
Ji 10959 1,277 - - - - - - - -
0,35 z L - - - - - ~ - -
Jy ] 095911325 - - - - _ - - z
[ 0,40 z L - - - - - - - -
Ji 109591325 - - - ~ - - - -
045 z Chy | L* - - - - - - -
Ji 09591 1,731 1760} - - - - - - -
0.50 T Chy | Hig | L* - - - - - -
Ji §0959 ) 1731} 2,02 | 2,07 - - - - - -
0.55 z Chy | Hiq | I - - - - - -
Jy 109591 17311 2,02 | 2,04 - - - ~ - -
0,60 T Chy | Hig | I4 - - ~ ~ - -
Ji 10959 ) 1,731} 2,02 | 2,04 - - - - ~ -
0,65 T Chy | Hig | @ I4 - - - - -
Ji 109591 1,731 ] 2,02 {2,143 | 2,169 - - - - -
0,70 T Chy | Hig | @ I4 A - - - -
Ji 10959 ) 1731 2,02 | 2,143 | 2,169 | 2,259 - - ~ -
0,75 T Ch2 CUV Q' Is HJQ - - - -
Ji || 0959 | 1,731 | 2244 | 2310 | 2,339 | 2,363 - - - -
0,30 T Chy | Ca R g L 14 H{Q - -
Ji |1 6959 | 1,731 | 2,246 | 2,329 | 2,384 | 2,446 | 2,509 | 2,529 - -
0,85 T v* gs;L Q Hig A 4 R - -
Ji || 0959 | 1,738 | 2376 | 2409 | 2,434 | 2438 | 2,514 | 2,559 - -
090 =z v w1 @ | Hig| o I5 A 14 | Chy
Jy 10959 | 1,738 | 2,376 | 2,409 | 2.434 | 2447 | 2469 | 2,527 | 2.579 | 2611
0,95 T v* Cop | hue | Cha | 53 A I4 | Cpy B
Ji 0959 | 1,738 | 2,376 | 2463 | 2,496 | 2,526 | 2.559 | 2,617 | 2,651 | 2,671
! T v* C;g huy b Hig has Cy Hyv St
Ji | 0959 | 1,738 | 2376 | 2463 | 2497 | 2,530 | 2,546 | 2,562 | 2,578 | 2,590

Tableau C.6 : Influence du seuil de corrélation sur I'espace couleur hybride sélectionné
avec le critére J, avec Np = 150.



212 Annexe C. Influence du choix du critére informationnel

C.2.2 Ciritere J;

Dimension de I"espace couleur hybride
[Seor | 1 1 2 3] 4 5 1 6 7 8 | 9 i0
0.20 z X - - - - - -~ - -
Ja i 23,83 1 25,00 - - - - - - - Z
0,25 z X - - - - - I - _ _
Ja |1 23,83 | 25,00 - - - - - | - - _
0.30 T Y’ - - - ~ - - _ Z
Ja || 23,83 | 2531 - - - - ~ - - Z
0.35 z L* - - - - - - - -
Ja || 23832548 - - - - - - - ,
0.40 z L - - - - - - - —
Jy 238312548 - - - - - - _ -
045 z Chy I5 - - ~ _ - — =
Jy |1 23,83 | 28,52 | 2896 - - - - - _ -
0.50 x C hg H 1Q I3 - - - - - -
Jo ] 23,83 | 2852 | 2923 | 29,75 - - - - - _
0,35 T Chy H 10 I5 - - - - - _
Ja |1 23,83 | 2852 2923 | 2975 - - - - - Z
0.60 z Chs Hiq I5 - - - - - -
Ja 11238328521 29,23 | 29,75 - - - - - Z
0,65 z Chy H 10 Q' I5 - - - - _
Jo l 23,83 | 2852 29,23} 30,00 | 3053 -
0,70 x C hz A I 4 H 1Q Q' - - - -
Ja 1238312852} 2974 | 3500 | 35.66 | 36,23 - - - -
0,75 T Chq Cov A H,Q g I4 - - -
Jo it 23.83 | 2852 | 31,97 | 35,87 | 38,30 | 3947 | 40,5) - - -
0,80 z Chy | Conta A Hig g I4 R - -
J» |1 23,83 | 2852 3230 | 37,000 | 38,76 | 39.81 | 40.87 | 4141 - ~

0,85 x 53 g y A I4 R Hig - - !
Ja 23,83 14243 | 4898 | 53.67 | 57,00 | 53999 | 65,86 | 66,83 - - ]
0,90 T 53 g y A Caat R Y Chs I4
Jo 23,83 | 42,43 | 4898 | 53,67 | 537,00 | 68,62 | 78,96 | B6.81 | 87.75 | 88.56
0,95 T 53 g y A CBai rg T3 | Homa | Cy

Jo |1 2383142431 4898 | 53,67 | 57,00 | 68,62 | 83,00 | 92,00 | 9636 | 1026

i T 53 T S;v Hqu 72 HC'a,- g S1 hab
Jo |} 23,83 14243 | 5298 | 5845 | 6536 | 7483 | 39.64 | 9694 | 1086 | 1275

Tableau C.7 : Influence du seuil de comrélation sur I'espace couleur hybride sélectionné
avec le crittre Jy avec Ng = 150.
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C.2.3 Critere J3

Dimension de I’espace couleur hybride

(Sl T [ 2 [ 3 4 | 5 6 7 8 9 | 10
0,20 z X - - - - - - - -
Js [ 2483 [33,10] - - - - Z Z C .
0.25 z I4 - - - - - - - -
J3 || 24,83 | 35,53 - - - - - - - Z
030 z | ¥ - - Z - - . N
J || 2483|3780 - - - - - - N -
0,35 z L - - - - - - - -
Jo || 248314075 - - - Z - Z N
040 = L* - - - - - - - -
Js || 2483 | 40,75 | - - - - - - - Z
045 z [Che | L - - 1 - | - [ -1 -1-
| Js [l 2483 ] 113611900 -~ - - - - - -
0.50 T C hg H 10 L - - - - I -
Js 1248311136 1682 | 174,00 - - - - - -
0,55 x C h-_z H 1Q I4 - - - - - -
Jy 124,83 113,61 1682 | 1753 - - - - - -
0,60 T C hg H 1Q I4 - - - - - -
Ja || 24831 113,61 1682 | 1753 - - - - - -
0.65 I C hg H 1Q Q’ 14 - - - - -
Jy || 2483 | 113,6 | 1682 | 2166 | 226,8 - - - - -
0,70 z Chy Hig Q' A I4 - - - -
Ja || 24,83 | 1136 | 1682 | 2166 | 2302 | 3254 - - - -
0,75 I Chz CU‘, g IS H;Q - - e -
Jy || 24.83 | 113,6 | 2534 | 3182 | 3856 | 4885 - - - -
0,80 T Chy | Cgal R g Hiq L 14 - -
Jy || 24.83 | 113,61 2555 | 3435 | 4264 | 5317 | 6426 | 8549 | - -
085 z v* 53 A 14 R q H 1Q - -
Ji 112483 | 11391 4525 | 6578 | 834,3 | 1096 | 1226 | 1354 - -
0,90 T v* S3 A Ceoor a’ I5 R Chy | Q'
Ja 1 2483 | 1139 | 4525 | 657,8 | 8654 | 1152 | 1394 | 1821 | 2279 | 2658
095 z | hug | Cp | 53 | A |Coma| @ | R | Y | 14
Ji || 24,83} 1196 | 5354 | 8827 | 1585 | 1972 ¢ 2520 | 3134 | 3553 | 3831
1 z hov ab 53 A Conta u® C. 54 Cs
Ji || 24831 119,6 | 5354 | 8827 | 1585 | 1972 | 2618 | 3310 | 3822 | 4392

Tableau C.8 : Influence du seuil de comélation sur P’espace couleur hybride sélectionné

avec le critére J3 avec Np = 150.
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C.24 Critere J;

Dimension de 'espace c. uleur hybride
[ Seor | 1 ] 2 3 4 5 6 | 7 8 9 10
0.20 T X - - - - - - - -
Jg i 0,958 1 0,961 - - - - - - - -
0,25 T X - - - - - - - -
Jy i 0,959 | 096! - - - - - - - -
0.30 z Y’ - - - - - - - -
Jy | 0959 | 0961 - - - - - - - -
0,35 T L’ - - - - - - - -
Jy |1 0,959 | 0,961 - - - - - - - -
0,40 T L - - - - - - - -
Jy | 0959 § 0,961 - - - - - - - -
0,45 z Chy 15 - - - - - - -
Jy |} 6,959 | 0,961 | 0,962 - - - - - - -
0,50 T Chs I5 Hig - -~ - - - -
Jy i} 0959 | 0961 | 0962 | 0,962 - - - - - -
0,35 Z Cha I5 H 1Q - - - - - -
Ji i 0959 | 0961 | 0,962 | 0962 - - - - - -
0,60 z C h'_r I5 H iQ - - - - - -
Jg 1 09591 0,961 | 0962 | 0,962 -
0,63 z Cha I5 Hig Q' - - - _ -
Jy 1 0,959 | 0961 | 0962 | 0962 1 0962 -
0,70 T A 4 C hg H IQ Q' - - - -
Ji || 0959 | 0962 | 0,967 | 0968 | 0,968 | 0,968 - - ~ -
0.75 I A Cuv X Cha Hig g - - -
Jg 10959} 0962} 0968 | 0,969 | 0,969 | 0570 | 0970 - - -
0,80 T A Conta | Cha Hio 3 R I4 - -
Jy 1 095910962 ] 0969 { 0970 0971 | 0971 | 0971 | 0,975 - -
085 || = 53 B I3 | Hopte | 14 15 R v’ -
Js }1 095910976 0977 | 0978 | 0,980 | 0,980 | 0,984 | 0,985 | 0,985 -
0,90 T 83 B Cear R a* v’ Y! H 1Q 14
Jy |1 0959109761 0977 | 0979 | 0983 | 0,984 | 0986 | 0987 | 0,987 | 0,987
0,95 x 83 B s Il Hear g (¥ A | Cona
Ji 0959109761 0977 | 0981 ] 0984 [ 0985 | 0,986 | 0,987 | 0.987 | 0,988
1 T 53 r Sov S2 R Conta | S1 Chy | Honee 1‘
Js }1 09590976} 0979 | 0,981 | 0,982 | 0,084 | 0.986 | 0.987 | 0,988 | 0.989 |

Tableau C.9 : Influence du seuil de corrélation sur ’espace couleur hybride sélectionné
avec le critére Jy avec Ng = 150.
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C.2.5 Critere J;

Dimension de I'espace couleur hybride

f?w,. i [ 2 { 3 4 | 5 6 7 8 9 10
0,20 T X - - - - - - - -
Js j] 0.959 | 0,333 - ~ - - - _ - _
0,25 b 14 - - - - - - - -
Js | 0,959 | 0,431 - - - - - - _ _
0.30 z Y’ - - - - - - - -
Js |1 0.959 1 0,522 - [ - - - - - - -
0,35 z L - - - - - - - -
Js 1} 0859 | 0,641 - - - - - - - -
040 I L - - - - - - - -
Js 1} 0,959 | 0,641 - - - - - = - -
045 I Chy Y - - - - - - -
Js |l 0959 | 3577 | 0,754 - - - - - - -
0,50 T Chy | Hiq L* - - - - - -
s 10959 1 3577 | 1,189 | 0,553 - - - - - -
0,55 T Chy | Hjq L - - - - - -
Jy {1 0959 3,577 | 1,189 | 0,553 - - - - - -
0,60 T Chy Q I3 - - - - - -
Js #0959 35771 7530 | 503,3 - - - - -
0,65 T Chy Q) I Hig - - - - -
Js 11 0959 | 3.577 | 7.530 ] 503,3 | -1492 - - - - -
0,70 z Chy | @ 15 Hio - - - - -
Js i 09391 35771 7530 | 5033 ) -1,492 - - - - -
0.75 T Chg I3 I4 H}Q A C[Q - - -
Js ) 0959 | 3577 | 9425 | 1,239} -37,16 | -29,27 | -12.29 - - -
0,80 r Chg I3 I4 I H;Q C:Q | - - -
Js 1109591 3577194251 1,239 ] -15.36 | 48,00 | -3,542 - - -
0,85 z v* g 53 R Honta B G 14 -
Js ] 0,959 | 3,590 | 8,607 | 3304 | 18i.8 1472 | 5084 | 2353 | -1,757 -
0,90 I & a* Ca B Hig G Q 14 -
Js 1 0959 | 3590 | 1352 ] 4754 | 53,33 | 41,97 | 51.29 ' 62,00 | 2.7%4 -
0.95 T huy S4 g o4 B Conta E rg Honta v
Js 1} 0,956 | 3,819 | 6817 | 1338 | 8982 | 176733 | 3433 l 2792 | 2199 | 1843
} Fa hm, S4 q Q' B CGar S1 C:w S:u-
Js 1109593819 ] 6817 | 1338 | 8982 | 176753 | 5138 | 2817 | 2878 | 1218

Tableau C.10 : Influence du seuil de corrélation sur I'espace couleur hybride sélectionné

avec le critére J5 avec Ng = 150.
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RESUME en francais

Dans le cadre de I'analyse d'images de football, nous proposons urie méthodologie originale
de segmentation d'images couleur en régions qui exploite les propriétes colorimétriques des
pixels pour extraire de limage les joueurs a suivre. Les pixels de chaque image sont affectés a
différentes classes selon qu'ils représentent le terrain, un joueur de I'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 étre codée dans d'autres systemes de repré-
sentation que nous avons regroupés par familles en fonction de leurs différentes propriétés.
Loriginalité de notre approche consiste a construire un espace couleur hybride en sélection-
nant les composantes couleur les mieux adaptées aux classes de pixels a retrouver et pouvant
étre issues de différents systéemes. Pour cela, nous utilisons une méthode d'analyse discrimi-
nante associée a des criteres informationnels de discrimination.

Cette approche est généralisée en considérant qu’'un pixel est représenté par des attributs
colorimétriques évalués a son voisinage. li est ainsi possible Jde proposer une liste d'attributs
calculés pour chacune des composantes couleur des systémer 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 pixels voisins. Les attributs colorimétriques
les plus discriminants sont regroupés au sein d'un espace d'attributs colorimétriques adapte a
la classification.

TITRE en anglais
Color image segmentation by pixel classification in adapted colorimetric attribute spaces.
Application to soccer image analysis.

RESUME en anglais

in the framework of soccer image analysis, we propose an original methodology of color image
segmentation in regions which takes advantages of the colorimetric 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 to 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 learning scheme.

The color of each pixel is usualiy represented on the basis of the three trichromatic components
red, green and blue, but it can be coded in other representation systems that we group together
thanks to their different properties. The originality of cur 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 colorimetric atri-
butes evaluated in its neighborhocd. It is then possible to propose a list of attributes calculated
for each of the color components of the representation system. The neighborhood in which
these colorimetric attributes are calculated allows to define a color texture and to restitute the
connectivity relations between the neighbor pixels. The most discriminating colorimetric attri-
butes are grouped together in a colorimetric attribute space adapted to the classification.

DISCIPLINE
Automatique et Informatigue Industrielle.

MOTS-CLES
image couleur, segmentation, classification, systéemes de représentation, espace couleur hy-
bride, attributs colorimétriques, football.
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