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4.114.6 Le critère de la valeur propre maximum 

Ce critère est présenté par Auray [ADZ9 i]. Il est basé sur la mesure du rn.uimum de la plus 

grande valeur propre du rapport des matrices de dispersion totale et de séparabilité: 

,4.14) 

où Ac(}:;) représente la Zè.tne valeur propre de la matrice �~�.� Ce critère est aussi à maximiser. 

4.1.4.7 Le critère de la différence entre les moyennes conditionneUes 

Le principal inconvénient des critères JI à " .. est qu'ils ne permettent pas de disposer d'un 

critère d'arrêt pour la procédure de sélection [ADZ9l}. En effet, du pas d au pas suivant. leurs 

valeurs peuvent croître sans que la discrimination ne soit améliOlée [Rom?3]. Oi, l'informa­

tion apportée par un attribut supplémentaire peut devenir négligeable devant le bruit qu'il ap­

porte [CP95). Ainsi, les valeurs des critères ne peuvent pas être comparées aux clifférents pts 

de la procédure de sélection [CDG+S9]. En résumé. ces critères permettent de déterminer quei 

attril:-ut il convient. d'ajouter à l'espace d'attributs mais ne permettent pas d'indiquer si cette 

Jdjonctlon améliore significativement la discrimination. 

Romeder propose le critère de la différence entre les moyennes conditimlOelles permettant 

de déterminer si, oui ou non, un attribut ajouté améliore significativement la discriminaticn. 

Il suppose qu'au pas d de la procédure de sélection itérative, les d attributs considérés soient 

répartis en deux sous ensembles comportant respectivemf .. '.t a-l attributs appartenant à l'espace 

construit à l'itération d - l et l'attribut candidat permettant d'enrichir l'espace d'attribul3 à 

l'étape d. Il propose alors d'évaluer la moyenn\, chaque attribut candidat conditionnée par 

celle des d - 1 autres attributs déjà sélectionnés. 

Pour cela, les matrices de covariance totale et intra-classe Er et Lw calculées à l'itération 

d. qui sont des matrices carrées symétriques de dimension d x d. sont respectivement notées 

El'(d. d) et Ew(d, dl· Ainsi, la matrice Er{d, li) estimées à l'itération d peut s'écrire : 

[ 

.... Nc ",l'Il", ( 1 1)2 
0;=1 L4-:1 Xi,j - mj 

Er(d,d) = : 

�L�f�~�1� �L�~�l� (xL - mj) x �(�~�J� - m1) 

Nous remarquons alors que les éléments correspondant à l'attribut candidat. c'est-à-dire ului 

analysé à l'itération d. se situent sur la dernière ligne et la dernière colonne de la matrice. 

La matrice ET (d, cl) peut donc être décomposée de telle sorte que les éléments correspondant à 

l'attribut canclidat soient distincts tie ceux correspondant à �r�~�1�>�a�c�e� d'attributs déjà sélectionné: 

�~� (' d) = ( LT(d - 1, d - 1) Er(d - 1.1) ] (4.16) 
L.JT a, Er(l, d - 1) Er(1.1) , 

où Er( d - 1 t d - 1) est la matrice carrée de dimension d - 1 correspondant aux observations 

représentées dans l'espace d'attributs déjà sélectionné., Er(1. d - 1) et LT(d - 1,1), deux vec­

teurs de dimension d - 1 et Er(l, �l�)�~� un scalaire. Dr(!' d - 1). Er(d - 1,1) et Iq(l, 1) sont 
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les.éléments quj vont permettre de mesurer l'apport d'information par J'attribut candidat. La 

matrice Ew(d1 d) peut aussi être décomposée selon une fonne similaire. 

À toute matrice E(d, d} est associée une moyenne conditionnelle ç tel que: 

ç = L~1, 1) - E(l,d -1)E-1(d -, 1,d - 1}E(d - 1,1). (4.17) 

Le critère de la différence er.~:,~ les moyennes conditionnelles s'écrit alors: 

\T - Çw Çr 
J5 = = --1. (4.18) 

Çw Çw 

La procédure de sélection itérative s'arrête dès que le critère J5 ~Ueint un maximum local, ce 

qui fournit ta rlimension de l'espace d'attributs. D'autre part. ce critère ne peut s'appliquer qu a 

partirde la deuxième itémtion. En effet. à la première itération, la décomposition des différentes 

matrices est impossible. Pour la première itémtion, il faut donc utiliser un autre critère ou ne 

considérer que le terme scalaire E(1, 1) (If" autres étant nuls;, ce qui correspond alors au critère 

J2• et appliquer ainsi l'équation 4.1 S pour la première itémtion. Pour déterminer la dimens-ion de 

l'espace d'attributs, il ne faut pas considérer la valeur du critère à la première iténttion comme 

un maximum possible car il ne permet pas encore de mesurer l'apport discriminant d'un attribut 

par mpport à un antre. De même. S1 un autre critère est utilisé à la premiè:e itémtion. il nt est pas 

possible de le comparer au critère J5 à l'îtémtiol? suivante. 

4.1.4~ Autres critères 

. Une autre idée, pour effectuer cette mesure, est de ne considérer que les attributs engendrant 

les moins bonnes matrices de compacité et de séparaldité, ce qui correspond à se placer dans 

le pire des cas pour chaque ensemble d'attributs. Si le critère proposé donne un fort pouvoir 

discriminant malgré cela, c'est que l'espace d'attributs considért est pertinent. De tels critères 

ont aussi été testé." mais s'avèrent moins robustes dès que de nomt-reuses observations sont 

prélevées [VMP97, VMV97. VMVP97]. 

D'autres critères. tel que le critère de Pillai ou celui de ia plus grande racine de Roy sont F~ 

posés par Tomassone [TDDM88]. Lezoray compare aussi de nombreux critères ainsi que plu­

sieu!".i p-rr..ddures de sélection d'attributs [LezOO]. li utilise notamment le critère /3 = ~=t~I~'~ 
qui doit être maximisé et qui se rapproche du critère J2• Nous citerons enfin le critère d'Akaiké 

utiHsé par Courtel1emont [Cro98]. Ces critères étant pei? utilisés en analyse d'images. nO!Js ne 

les avons pas retenus pour la suite de ce travail. 

4.1.5 lnOuence des paramètres 

Nous avons vu qu'il existe un grand nombre de critères informationnels mesürant le pouvoir 

discriminant d'un espace d'attributs. Nous nous proposons de ne pas retenir un critère particulier 

mais d"étudier l'influence de trois paramètres sur les valeurs de chaque critère. L'étude des 

différents critères nous permettra de soulever trois problèmes importants que nous étudierons 

surxessivement. : 
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- Détermination du nombre d'observations constituant l'échantillon d'apprentissage: 

Pour chacun des critères présentés, _,ous étudierons .tu paragraphe 4.1.5.1 l'influence de 

ce nombre sur l' .!space couleur hybride obtenu. 

- Prise en compte de la redondance d'!nCormation : Dans le paragraphe 4.1.5.2, nous 

a~orderons plus particulièrement un al'trt:, problème de l'analyse de données multidimen­

sionnelles qui --;t la redondance d'infonnation. En effet, la procédure de sélection itérative 

pré~enle le danger de sélectionner un espace couleur hybride qui risque d'être composé 

de composantes couleur pouvant être corrélées puisque notre nlgorithme les sélertionne 

les unes après les autres. Une mesure d'indice de corrélation esl donc néce!'~aire afin 

d'éliminer cenaines compo&anles c;ouleur. 

IJétermination de la dimension de l'espace: Nous avons vu que certains crilères ne 

pennettent pas de la déterminer. De plus. rien ne nous permel d'affirnef qu'un espace 

de dimension d ~ .3 est forcément celui qui fournira les meilleurs résultats. En effet, 1. 

2 ou 3 dimensions ne SOift pas toujours suffisantes pour décrire une population multidi­

mensionnelle, d'autant plus que le nombre de classes est élevé. f.lf opposition. un espace 

surdimensionné risque aussi d'être mal adapté si nous admdtons qu'en ajoutant de ,'in­

fonnation, nous pouvons dégrader les résultats d'une classification. Dés lors. ~e p"se le 

problème du choix de la dimension d'un espace couleur hybride que nous traiterons au 

l'aragraphe 4.1.5.3 et qui a été soulevé dans de nombreuses applications de traitement 

d'images [YT96, BNS98}. Ceci nous amènera à choi:,ir un critère infonnationnel qui 

tienne compte au mieux de la dimension de l'espace couleur hybride. 

L'ordre d'étude des trois points cités ci-dessus n'est pas fixé au hasard. Dans un pn. lier temps. 

nous considérons quïi faut former l'écl1antillon d'apprentissage, ce qui nous amène li mesurer. 

en premier lieu. l'influence du nombre d'observatiors. La sélection itérative des curnpœ.unles 

couleur est tributaire de la redondance d'information llpponée par les composantes candidates. 

Ce problème sera donc considéré en seconll lieu. Nous terminerons par la dt '11UnatlOn de la 

dimension de J'espace couleur hybride qui permet d'arrêler la procédure ilil"./vc de sélection 

des composantes couleur. 

~.1.5.1 tnfluence du nombre rl\bservations prélevées 

Pour étudier l'influence du nombre d'observations prélevées. nous fai"·ons varier le nombre 

No de pixels joueur prélevés dans les fenêtres joueur de la figure 4.4 . ."0 est exprimé en fonc­

tion du nombre moyen de pixels. joueur composant un joueur dans les images. Le nombre total 

de pixels joueur cOlitenus dans les 20 fenêtres joueur de la figure 4.4 est de l2 038 (3 254 pour 

la classe Cl< 2 769 pour C2• 3 6.)6 pOll'" Cl et 2 379 pour Ct). Un joueur est donc représenté par 

6ûu pixels joueur en moyenne. :VO sera donc exprimé comwc un pourcentage de 600. 

Aux observations correspondant aux pixels joueur de l'image de la figure 4.4. nous appli­

quoru: notre procédure de sélection itérative associée aux critères .JI à h. Les espaces cou­

leur hybrides obtenus pour différentes valeurs de No sont consignés dans les tableaux de l'an-
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ne~e C.l. Nous rappelons qu'il est prélevé le même nombre de pixels joueur par fenêtre joueur 

el qu'un pixel joueur ne peut être prélevé qu'une seule fois. 

Notons que le critère J5 mesure l'apport d'information d'une composante par rapport à 

l'ensemble des autres. Il n'est pas possible de comparer sa valeur d'une ligne à l'autre des 

tableaux même dans une même colonne. 

Nous constatons, dans les tableaux de l'annexe C.l que, quelque soit le critère choisi, la ore­

mière composante couleur sélectionnée est toujours la même et ce, quelque soit l .. l(). Les critelcs 

J2 et J4 engendrent des espaces couleur hybrides similaires pour les quatre premières compo­

santes. Ces espaces diffèrent légèrement des espaces sélectionnés ave.c les autres critères. De 

façon générale, nous pouvons constater néanmoins que plus la dimension de l'espace est petite, 

1-:us les espaces sélectionnés sont semblables. Les autres critères Jlo J3 et J5 donnent naissance 

à des espaces qui se ressemblent SUltOUt au niveau des premières composantes sélectionnées. 

Cette ressemblance est particulièrement marquée pour les critères J3 et J5• Il faut noter que les 

valeurs de ces différents critères n'évoluent pas de la même façon. 

Dans les taoleaux de l'annexe C. 1. No commence à 5% car en dessous de celte valeur, les 

espaces sélectionnés varient beaucoup et sont peu significatifs du fait du manque d'observations. 

Au delà de cette valeur, nous constatons que, pour les critères JI. J2 et J4, les quatre premières 

composantes de l'espace couleur hybride sont identiques. Amsi, les valt"urs des critères restent 

presque constantes quelque soit No. 

n faut attendre que No atteigne 15 % pour aboutir aux 1 êmes conclusions avec le critère J3 

et 25 % avec le critère J5• Pour de très faibles valeurs de No. donc avec peu d'observations pré­

levées, il semble que l'espace sélectionné soit peu pertinent car les composantes le constituant 

varient beaucoup ainsi que les valeurs des critères. Nous constatons que les valeurs des critères 

ont tendance à augmenter en même temps que No. 

À partir de cet exemple. nous pouvons conclure qu'en prélevant 25 % de pixels joueur repré­

sentant en moyenne unjoueur.l'échantiJIon rl'apprenti.'lSage correspondant est représentatif des 

classes en présence pour 5 fe.lêtres joueur sélectionnées. Il est bien évident qu' en sélectionnant 

plI" ie fenêtres joueur, il est nécessaire de prélever un pourcentage moins important d'obser­

'.ltÎons par fenêtre joueur. De plus, l'augmentation de No implique une augmentation du temps 

de calcul. n est donc inutile de prélever beau~oup a'observations si nous désirons respecter des 

temps de calculs raisonnable~. Enfin, le nombre d'observations par lenêtre joueur que nous pro­

posons est uniquement valable pour la résolution des images prés'~otées ici. 11 faudrait eff~tuer 

la même élude pour des images acquises avec une résolution différente. 

4.1.5.2 Redondance d'information 

En étudiant les différents critères informationnels, nous avons constaté qut! les composantes 

sélectionnées peuvent être corrélées et donc. redondantes. Ceci implique qu'une composante 

candidate n'améliore pas signific:ltivement la discrimination alors que la valeur du critère. aug­

mente avec l'appon de cette composante. En la supprimant, il est même possible d'obtenir un 
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espace de moindre dimension tout aussi discriminant. En effet, les critères proposés ne me~ 

surent p1S la corrélation de la composante candidate avec les composantes déjà sélectionnées. 

Ceci nous amène alors. pour chacun des critères étudiés précédemment. à mesurer la corré)a~ 

tion maximale entre la composante candidate et "une des composantes sélectionnées. Pour cela, 

nous projetons toutes les observations sur chacune des composantes couleur. Ceci permet de 

construire un vecteur d'observations noté Xk = [xL, ... , Xt....l. Xt2' ... , x:,), .... xLvc' ... , .rt ... Ncl 
où k indique le numéro de la composante dans l'espace couleur hybride. Ainsi, à l'itération 

d, k et J.: sont compris entre 1 et d. La corrélation entre deux composante, couleur. notée 

cor(Xk , XII), est définie par : 

_(Vk "k') , (vk ,\'k') _ co .... '\ .. 
cor .. "\ , .. '\ - k il 

CT X (1 

où cov(Xk , X k') est la CQV. ;ance entre t. '!S deux c')mposantes qui est définie par: 

Ne N.., ( k k) (k' k') 
,k vk' '"" '"" XI,) - m X Il.) - m 

cov(.\ ,.. ) = L...J L...J r..,. '\' 
.1 ( .. X ~ ",,-1 

)=1 1=1 . 

et a* représente l'écart-type des observations projetées sur la kème composante couleur: 

(4.19) 

(4.20) 

(4.21) 

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

sarites analysées sont corrélées. Le tableau 4.2 indique, pour chaque critère, la corrélation entre 

les deux premières composantes de l'espace couleur hybride. Le~ résultats sont obtenus en pré­

levant No = 150 observations correspondant à 25 % des pixels joueur présents en moyenne 

dans chaque fenêtre joueur de la figure 4.4. 

critère Ji J2 J3 J4 J5 

espace (x, v·) (x, S3) (X,hull) (x, S3) (.r, l/.uv) 
cor(.:'(1, Xl) 0,825 0,837 f),948 0.837 0,948 

Tableau 4.2: Corrélation entre les deux premières composantes des espaces couleur hy­
brides sélectionnés avec différents critères. 

Nous constatons effectivement que, dès la deuxième itération, la procédure sélectionne une 

composante fortement corrélée à ;a première, ce qui est particulièrement notable pour les cri­

tères J3 et J5• 

La solution que nous proposons e~t d'évaluer, à chaque pas de la prédure de sélection, si la 

COh'lposante couleur candidate à l'intégration dans l'espace couleur hybride est redondante avec 

celles précédemment sélectionnées. Cette mesure peut être fournie par un indice de corrélation. 

À chaque pas d. d ~ 2, de la procédure de sélection, nous mesurons donc la corrélation entre 

la composante couleur candidate et chacune des d - 1 autres composantes de l'espace couleur 

hybride constitué au pas d -1 de la procédure de sélection itérative. Une composante candidate 
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est donc rejetée si l'une des corrélations entre cette composante et celles constituant l'espace 

couleur considéré est supéri eure à un seuil de corrélation noté Sœr. Pour chaque espace candidat 

de dimension d, nous détenl1inons donc un indice de corrélation lcor défini par : 

IClJ1' = n;~ (cor{Xd
, X k

)). 
k=l 

(4.22) 

Cet espace doit alors vérifier la relation: 

1 cm < S CIJ1' . (4.23) 

Pour illustrer l'influenc.e du seuil de corrélation Scor. nous le faisons varier de 0,05 à 1 avec 

un pas de 0,05. Nous appliquons notre procédure de sélection itérative associée aux critères JI 

à Jf, sur les observations correspondant au prélèvement de Sa = 150 pixel!' joueur dans les 

fenêtres jouf>:ur de la figure 4.4. Les espac~ couleur hybrides obtenus pour différentes valeurs 

de Scor ~ 0,20 sont consignés dans les tableaux de l'annexe C2. En dessous de cette valeur, 

l'espace couleur hybride déterminé reste le même que pour Sror = 0.25 quelque soit le critère. 

Nous remarquons tout d'ûlNrd que plus SCIJ1' est faible, ce qui correspond à des compo­

sentes sélectionnées peu corrélées. plus la dimension maximale de l'espace couleur hybride est 

petite. Pour tout SCIJ1' < 0,45, la procédure ne sélectionne que deux composantes au plus. Nous 

concluons donc qu'un seuil de corrélation trop faible ne permettra pas toujours de sélectionner 

un espace de dimension suffisamment grande. 

D'autre part, nous constatons que pour tous les critères sauf .1.1, la seconde cOlnposante de 

l'e.!l.J2.Ce couleur hybride est la même pour SCDr compris entre 0,45 (la dimension de l'espace 

déterminé est supérieure à deux) et 0,80 (il s'agit de l'indice de corrélation minimum de la 

deuxième composante sélectionnée). 

Ainsi, pour l'ensemble des critères. nous proposons de choisir un seuil de corrélation tel 

que: 0,45 < Sror ~ 0,80. Plus Scor est proche de 0,8, plus les composantes formant l'espace 

couleur hybride sont corrélées mais nous disposons d'un large choix de composantes candi­

dates. Au contraire, plus SCIJ1' est proche de 0,45, moins les composantes de l'espace couleur 

hybride sont corrélées mais le choix des composantes candidates est restreint. 

4.1.5.3 Dimension de l'espace couleur hybride 

Le difficile problème du choix de la dimension de l'espace des attributs a été soulevé [YT96, 

BNS98] dans de nombreux. travaux de traitement d'imJ.ges. Coquerez indique que la dimension 

doit être comparable au nombre de classes [CP95]. Il est difficile de déterminer la dimension op­

timale de l'espace couleur hybride. En effet, nous disposons de nombreuses composantes cou~ 

leur qui n'ont pas, en général, le même pouvoir discriminant. Certaines composantes peuvent 

se révéler très discriminantes alors que d'autres peuvent au contraire n'apporter que du bruit. 

En fait, d'après [CDG+89J : 

Chaque variable supplémentaire apporte d'une part un effet positif. d'autre part un 

effet négatif par l'erreur dont est entaché son coefficient dans la fonction discrimi­

nante. À partir d'un certain rang, l'effet négatif prédomine. La sélection doit donc 

s'arrêter à partir de ce rang. 
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Il ~st donc souhaitable de définir un critère d'arrêt qui tienne compte de cette remarque. Or, 

nous avons vu que les critères JI à J" ne permettent pas de définir directement un critère d'ar­

rêt. Nous remarquons que leurs valeurs croissent continuellement au fur et à mesure que la 

dimension de l'espace all.,:o,:"ente. Firmin propose que la procédure de sélection itérative s'ar­

rêle dès que la valeur du critère J se stabilise [FHPZ961. La dimension D de l'espace couleur 

hybride correspond à la valeur de l'itération d pour laquelle la stabilisation de J débute. L'idée 

est donc de sui\'Te l'évolution de la valeur du critère J en fonct'.on du nombre de composantes 

couleur sélectionnées et d'imposer un seuil pour lequel nous jugeons que la valeur du critère 

cesse d'évoluer de manière significative, à savoir qu'il décroît, devient constant ou continue à 

croître mais très lentement. 

À titre d'exemple, à partir de notre ensemble d'apprentissage, nous avons tracé l'évolution 

de la valeur des critères JI à J5 en fonction de la dimension de l'espace couleur hybride sélec­

tionné par notre procédure sans seuil de corrélation et pour No = 150. La figure 4.10 représente 

cette évolution. Sur la figure 4.1 O(a). nous constatons que la valeur du critère cesse d'augmenter 

de manière significative à partir de lu troisième itération. Ceci tend à montrer qu'une dimension 

de uois. voire quatre, semble être bien adaptée. Afin de déterminer la dimension de l'espace 

couleur hybride, il suffit donc d'étudier la variation de la valeur du critère à chaque itération 

de la procédure de sélection. En comparant cette variation à un seuil, il est alors possible de 

détenniuer la dimension de l'espace couleur hybride [VMP98a, VMPOOb, VMPOOc, VMPOOa}. 

Une procédure de remise en cause des attributs ajoutés peut aussi résoudre ce problème. 

Ce type de procédure compare l'effet di,criminatoire apporté par une nouvelle variable à ses 

liaisons avec les autres variables déjà sélectionnées, par exemple, en terme de corrélation. En 

évaluant une fonction estimant ce compromis et en comparant sa valeur à un seuil. il est possible 

de décider si l'attribut ajouté est supprimé ou non rCDG+89, ADZ91, LezOO]. Dans le cas où 

J'attribut ajouté est rejeté, cela signifie qu'il n'existe plus aucun attribut qui améliore de manière 

significative la discrimination et la procédure de sélection peut donc s'arrêter. L'inconvénient 

de cette approche est qu'elle fait intervenir plusieurs pardItlètres difficilf"s à ajuster. 

Nous observons que les critères J2 et J3 se comportent de manière similaire au critère JI, 

tandis que le critère .14 n' apporte aucune information sur la dimension de l'espace couleur 

hybride. 

Emin, nous voyons sur la figure 4.IO(e) que le critère J5 est le seul critère dont la valeur 

passe par un maximum local, ce qui permet donc de déterminer la dimension D de l'espace cou­

leur hybride. Par exemple. en choisissant No = 150 et SCOT = 0,75, l'espace couleur hybride 

sélectionné est l'espace (x, Ch2 , /3) de dimension D = 3. Pour illustrer le pouvoir discriminant 

de cet espace couleur hybride, nous avons représenté figure 4.11, dans l'espace (x. Ch2 , 13), les 

observations correspondant au pixels joueurs des fenêtres joueur de la figure 4.4. 

Lr, figure 4.11 montre que les observations forment des nuages de points mieux séparés et 

plus compacts dans l'espace couleur hybride que (l';! ~ l'espace (R, G, B) (voir figure 4.8). 
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prél\!vés dans les fenêtres joueur de la figure 4.4. 
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4.1.6 Précautions 

Les critères de sélection ici présentés se basent sur le calcul de matrices et fournissent une 

mesure du pouvoir discriminant d'un ensemble d'attributs dans le cadre de l'analyse de don­

nées. Le nombre d'observations doit être supérieur aux nombre de composantes couleur et les 

matrices à inverser ne doivent pas être singulières. 

Les critères J l à J4 sont invariants pour toute transformation linéaire non singulière des 

composantes couleur, comme le codage proposé au chapitre 4. Ceci entraîne une particularité 

du pouvoir discriminant d'un espace couleur hybride où les composantes appartiennent à un 

même système de représentation de la couleur et qui se déduisent toutes les trois de transfor­

mations linéaires des composantes R, C et B. En effet, les pouvoirs discriminants des systèmes 

(R, C, B), (X, Y, Z), (l", l', QI), (y', UI, \'/), (wb, rg, by), (F, Chi, Ch 2 ) et (Il, 12,/3) sont 

égaux. 

D'autre part, il est impossible d'évaluer le pouvoir discriminant d'un espace couleur hybride 

de dimension supérieure ou égale à quatre si au moins trois composantes sont évaluées par des 

transformations linéaires des composantes du système (R, C. B). De même, il est impossible 

d'évaluer le pouvoir discriminant d'un espace couleur hybride de dimension trois contenant une 

composante qui peut être exprimée en fonction des deux autres comme (T. g, b) et (x. y. :). 

L'indice de corrélation que nous avons introduit joue alors un rôle très important En effet, il 

permet dt' lever l'ambiguïté dans le cas où des espaces présentent le même pouvoir discriminant, 

en supposant que celui qui possède \' indice de corrélation le plus faible est jugé le meilleur. Afin 

d'illustrer cette remarque. nous avons représenté sur ks figures 4.12 et 4.13 les moyennes des 

composantes des pixels joueur prélevés. respectivement dans l'espace tridimensionnelle moins 

corrélé (système (Y, Ch l , Ch2) de Carron} et datls celui le plus corrélé (système (S.}'. Z) de la 

CIE) correspondant, tous deux, à une transformation linéaire de l'espace (R, G. B). Ces deux 

espaces correspondent à une valeur de critère identique (.JI = 1, 705) et possèdent des indices 

de corrélation différents (respectivement 1 cor = 0,380 et lcor = 0,925). Nous constatons, sur 

la figure 4.12, que les nuages associés à chaque classe sont plus compacts et mieux séparés que 

ceux de la figure 4.13. De plus, la forte corrélation entre les composantes S et }' est neUement 

visible sur la figure 4.13(b) où toutes les observations se concentrent le long d'un axe passant 

par l'origine. 
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4.1.7 Apport de l'espace couleur hybride 

L'apport de l'espace couleur hybride sur les systèmes de représentation de la couleur clas­

siques sem mesuré au travers de résultats de segmentation d'images couleur par classification de 

pixels présentés au chapitre suivant (voir pamgraphe 5.2.3). D'autres résultats sont également 

proposés dans diverses publications [VMVP97, VMV97, VMP97, VMP98a. VMP98b]. 

4.2 L'espace d'attributs colorimétriques 

En analyse d'images, un pjxel peut être caractérisé par un ou plusieurs attributs. Ces attributs 

peuvent alors être issus des caractéristiques propres au pixel ou calculés sur un voisinage qui 

est déterminé par une fenêtre centrée sur ce pixel. Dans ce cas, les relations de connexité entre 

les voisins de chaque pixel sont prises en comptt.. La notion de « texture )l apparaît alors pour 

définir des attributs calculés dans un voisinage. 

Les tenues des joueurs de football se distinguent par leurs couleurs mais aussi par leurs tex­

tures qui peuvent être caractérisées par de nombreux attributs. Nous proposons donc d'étendre 

notre approche en considémnt que chaque pixel joueur est camctérisé par des attributs de tex­

ture. Nous les appelons les attributs colorimétriqlles car ils sont évalués en tenant compte des 

composantes couleur des p1xels joueur. 

Dans cette partie, nous présentons, dans un premier temps, une liste non exhaustive d'attri­

buts permettant de caractériser la texture locale formée par les voisins de chaque pixel joueur. 

Ceci nous permettra de définir différents attributs colorimétriques. Dans un sec\..nd temps, nous 

proposons une extension de notre méthode de sélection d'un espace couleur hybride à la déter­

mination d'un espace d'attributs calorimétriques. 

4.2.1 Les attributs colorimétriques 

Il existe plusieurs types d'attributs se calculant dans le voisinage d'un pixel, défini par une 

fenêtre centrée sur ce pixel. Nous pouvons ainsi distinguer les attributs photométriques corres­

ponda,nt à des statistiques calculées daus le voisinage, les attributs géométriques relatifs à la 

forme d'une région, et d'autres attributs relatifs à l'analyse spectrale de l'image, à la notion de 

contraste, à la théorie fractale ou markovienne [CP95]. Pour notre cas, nous n'utiliserons que 

des attributs photométriques puisque la géométrie des joueurs n'est pas discriminante. 

Nous présentons donc, dans un premier temps, une liste d'attributs permettant de caractéri­

ser la texture locale autour de chaque pixel joueur. Nous en déduirons, dans un second temps, 

une liste d'attributs colorimétriques disponible!) pour notre étude. 

4.2.1..1 Quelques attributs classiques de texture 

Rappelons que chaque pixel joueur P correspond à une observation notée wJJ ' Les attributs 

de texture de chaque pixel joueur se calculent dans un voisinage défini par la fenêtre de voisi-
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nage Fp de taille iF x hF qui est centrée sur P. Le nombre NF de pixels joueur voisins de Pest 

égale au nombre de pixels joueur contenus dans F p. Nous notons 'Ir p, la composante couleur 'Ir 

du pixel joueur P. 

Pour tout pixel joueur P, différents type d'attributs de texture, dits du premier ordre, peuvent 

être calculés à partiT des moments statistiques d'ordre 0, notés Mo et définis par: 

(4.24 ) 

où moyp représente la moyenne qui est l'unique attribut utilisé au paragraphe 4.1 pour l'espace 

couleur hybride: 

lT l '" moyp = N x L 7fp'. 
F P'EPp 

De l'équation 4.24, nous déduisons essentiellement: 

- la variance var" définie par: 

(4.25) 

(4.26) 

La variance constitue une estimation du degré de dispersion des pixels joueur voisins 

autour de leur moyenne. Cette estimation est aussi définie par l'écart-type (T~ • 

Gp = Vvarj,. 

Une autre possibilité est d'utiliser l'écart-absolu ecaj, défini par : 

ecap = ~ x L l'lrP' - moy"l· 
F P'EPp 

- l'oblicité (ou symétrie) symj, définie par : 

sym,/> = N 1 3 X '" ('lrp, - moyp)3. 
pXG" L 

P'EPp 

(4.27) 

(4.28) 

(4.29) 

L'oblicité constitue une estimation du degré d'asymétrie des valems des pixels joueur 

voisins par rapport à leur moyenne. 

- le kurtose kUT" défini Jar : 

kUTp = 11{ 1 4 X '" ('lrp' - moyp)4. 
1 F X G.( L 

P P'EPp 

(4.30) 

Le kurtose constitue une estimation du degré de concavité ou convexité des valeurs des 

pixels joueur voisins par rapport à leur moyenne. 

La distribution des couleurs des pixels joueur dans une fenêtre F P peut être caractérisée 

par une fonction de distribution que nou~ appelons, en traitement d'images, l'histogramme. 

Un histogramme évalué en tenant compte uniquement de la composante couleur 'Ir des pixels 

voisins de P est noté hi>. D'autres attributs peuvent être évalués à partir d'un histogramme tels 

que: 
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.- la médiane medp : c'est la valeur de 1r pour laquelle il y a autant de valeurs qui lui sont 

inférieures que de valeurs qui lui sont supérieures. La médiane partitionne ainsi l'histo­

gramme en deux parties d'égales populations. 

- le mode modp : c'est la valeur de 7r dont la fréquence est la plus élevée (maximum de 

J'histogramme). 

- J'intervalle inter-quartile: c'est une caractéristique de dispersion autour de la médiane. 

Les quartiles d'ordre p partagent en p + 1 quantités égales l'ensemble étudié. Ainsi, les 

quartiles d'ordre 1 qui partagent en 2 parties de même effectif la population totale (soit 

50 % de la population) correspondent à la médiane. Les quartiles d'ordre 3 partagent en 

4 parties de même effectif la population totale (25 %). L'intervalle inter-quartile est alors 

mesuré entre le premier et le dernier quartile (50 % de la population). Par exemple, sur la 

figure 4.14, où est tracé l'histogramme h( li) des valeurs v (v = 1, ... ,8) que prennent les 

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

4 

3 

2 

v 

1 1 • • ... _ ............ _-.... -.---.. _-, , . . · " , ,. · ,. , .. , .. · .. · " 

premier second troisième 
quartile quartile quartile 

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

notons quo,p, l'intervalle inter-quartile d'ordre 3 évalué pour la composante 7r. 

Enfin, nous pouvons citer les attributs suivants : 

- Le minimum min? : 
• Tf • 

Tmnp = mm 7rp'. 
P'€Fp 

Le · 1l' - m3.XlmUrn max p : 

max~ = max 7r P' . 
P'EFp 

- L'étendue etep : 
t 11" Tf • Tf e cp = maxp - 17l1.np. 

(4.31 ) 

(4.32) 

(4.33) 
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Néflnmoins, ces trois derniers attributs semblent être très sensibles au bruit, c'est-à-dire aux ob­

seprations isolées et éloignées du nuage représentant leur classe d'appartenance (voir figure 4.7) 

et nous ne les utiliserons qu'avec précaution. 

4.2.1.2 Les attributs colorimétriques retenus 

Pour notre étude, nous avons retenu comme attributs de texture: 

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

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

d'ordre 3. 

- 1 mesure d'asymétrie: l'oblicité par rapport à la moyenne. 

Nous disposons ainsi de NT = 6 attributs de texture. 

Chacun de ces NT attributs peut être calculé pour chacune des N'If composantes couleur de 

l'espace II défini au paragraphe 4.1.1 page 123. Nous disposons ainsi de N'If x Nr attributs 

colorimétriques qui définissent un nouvel espace multidimensionnel. 

Comme nous l'avons fait pour l'espace couleur hybride, notre but est de déterminer un 

espace d'attributs colorimétriques de moindre dimension qui soit le plus discriminant vis-à-vis 

des classes en présence. La figure 4.15 illustre ce principe. 

N'If composantes couleur 

R G B 

moyenne. • 

médiane • 

mode • 
................ - ........................ _.... .. ................................... - .............................. .. · . · 

· . · . ••• ••••••••• •• •••• ••••• • •••• "'" .~ •••••••••• --1""" ••••• 

• 
"-igure 4.15: Les attributs colorimétriques : à partir d'un espace composé de N1f x NT 
attributs colorimétriques, nous souhaitons déterminer l'espace composé des D attributs co· 
lorimétriques les plus pertinents. Dans l'exemple ci-dessus, ce peut être la moyenne de la 
composante rouge, la moyenne de la composante bleu, la médiane de la composante verte. 

le mode de la composante verte, ... 
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4.Z.2 Détermination d'un espace d'attributs colorimétriques 

Nous avons vu au paragraphe 4.1.2 que l'apprentissage supervisé nous permet de construire 

un échantillon d'apprentissage composé d'observations Wi,J correspondant à des pixels joueur 

appartenant p.ux c1Lsses Cl qui sont prélevés aléatoirement dans des fenêtres joueur sélection­

nées interactivement. 

Afin de sélectionner les D attributs colorimétriques les plus discriminants parmi ,Vif x NT 

possibles, nous utilisons la même méthode que précédemment, à savoir, une procédure de sé­

lection itérative (voir paragraphe 4.1.3 page 131). À chaque pas d de cette procédure, nous 

considérons donc (N;r x NT) - d + 1 espaces candidats de dimension d. Pour chacun d'eux, 

nous calculons la valeur d'un critère informationnel J donnant le pouvoir discriminant de l'es­

pace candidat considéré (voir paragraphe 4.1.4 page 132) ainsi qu'un indice de corrélation Ir.ar 

estimant la corrélation maximale entre deux attributs de cet espace (voir paragraphe 4.1.5.2 

page 139). Nous retenons l'espace candidat qui vérifie l'équation 4.23 et qui possède le meilleur 

pouvoir discriminant par rapport au critère choisi. La procédure est itérée jusqu'à atteindre la 

dimension D de l'espace d'attributs colorimétriques désirée. 

De même que dans le paragraphe 4.1.5 page 137, nous cherchons l'espace d'uuribuLC; colo· 

rimétriques le plus discriminant vis-à-vis des 4 dasses de pixels joueur présents dans les images 

de la figure 4.2 page 125. Pour ne pas alourdir le chapitre et compte tenu des remarques faites 

au paragraphe 4.1.5, l'échantillon d'apprentissage est constitué des observations correspondant 

au prélèvement de 150 pixels joueur (25 %) pour chaque fenêtre joueur de la figure 4.4 et notre 

algorithme de sélection est appliqué avec un seuil de corrélation .'icnr = 0, 75 en utilisant le 

critère J5 . Nous remarquons après lecture du tableau 4.3 que le critère J5 atteint un premier 

maximum local pour six attributs. 

Dimension Attribut Composante Critère 
1 moyenne x 0,960 
2 moyenne Ch2 3,577 
3 moyenne /3 9,426 
4 oblicité par rapport à la moyenne HBal 16,03 
5 mode C2 21,55 
6 intervalle inter-quartile d'ordre 3 A 844,1 
7 mode by 149,9 
8 écart-type autour de la moyenne U' IOn 
9 intervalle inter-quartije d'ordre 3 r 113,8 
10 oblicité par rapport à la moyenne S3 24900 

Tableau 4.3: Les dix premiers attributs colorimétriques sont sélectionnés avec le crilère 
J5 et avec Sror = 0,75 et No = 150. 

Nous remarquons également que les trois premiers attributs sélectionnés sont les même que 

les trois premières composantes sélectionnées pour l'espace couleur hybride puisque, pour cet 

espace, rappelons que chaque observation est caractérisée par une moyenne des composantes 
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cOl}leur. Ceci tend à montrer que, pour le cas étudié, les attributs de texture que nous avons 

retenus ne représentent pas beaucoup mieux les tenues des joueurs que la moyenne. 

4.2.3 Apport de l' espact d'attributs colorimétriqucs 

L'apport de l'espace d'attributs colorimétnques sur l'espace couleur hybride sera mesuré 

au travers des résultats présentés au chapitre suivant (voir paragraphe 5.2.3). D'autres résultats 

sont également proposés dans diverses publications [VMPOOa, VMPOOc, VMPOOb]. 

4.3 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode permettant de déterminer soit un espace 

couleur hybride, soit up espace d'attributs colorimétriques dans le cadre de la segmentation 

d'images couleur de football. Cette approche peut facilement être généralisée pour d'autres ap­

plications dès qu'il est souhaitable de déterminer un espace couleur ou un espace d'attributb 

le plus discriminant. Les observations nécessaires à la détermination d'un espace couleur hy­

bride sont ici les moyennes des composantes couleur calculées sur des fenêtres centrées sur les 

pixels joueur. L'espace couleur hybride est en fait un cas particulier de l'espace d'attributs co­

lorimétriques où seul l'attribut de moyenne est considéré. Il t!st alors pO:isible d'utiliser d'autres 

attributs colorimétriques afin de déterminer l'espace d'attributs colorimétriques le plus discri­

minant. Se pose alors la question de la pertinence des attributs choisis pour constituer la base 

d'attributs colorimétriques. Faut-il mieux disposer d'une base restreinte en ne gardant qu'un 

attribut parmi un ensemble d'attributs très corrélés plutôt que de conserver la base telle quelle? 

Il faut, de toute façon, faire un choix judicieux car des attributs peuvent paraître discriminants 

vis-à-vis d'un critère alors qu'il ne le sont pas en réalité vis-à-vis de la classification. Nous 

approfondirons cet aspect dans le chapitre suivant. 

Nous avons vu que notre méthode requiert quelques paramètres à régler: le nombre d'obser­

vations prélevées qui dépend de la résolution des images d'apprentissage, le seuil de corrélation 

et la taille de la fenêtre de voisinage sur laquelle les attributs colorimétriques sont calculés. Pour 

les deux premiers d'entre eux, nous avons montré plusieurs résultats nous permettant de fixer 

facilement ces paramètres en fonction du choix du critère de discrimination. Nous confirmerons 

ces résultats au chapitre suivant en effectuant la classification des pixels et nous y étudierons de 

façon précise l'influence de la taille de la fenêtre de voisinage ainsi que la façon de la déterminer 

facilement 

L'espace couleur hybride que nous avons présenté n'a aucune signification physique, au 

contraire des systèmes de représentation de la couleur présentés au chapitre 2. CependaIlt. il 

exploite au mieux les propriétés de discrimination des composantes de ces systèmes. Pour les 

puristes, il est aussi possible d'appliquer, sous les réserves présentées au paragraphe 4.1.6, les 

critères étudiés directement sur les systèmeE de représentation de la couleur classiques et d' éva­

luer ainsi le plus discriminan.t. Nous réaliserons une telle comparaison au chapitre suivant. 
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Dans le chapitre 5, nous étudierons les points abordés ci-dessus au travers de la segmentation 

des images de football. 

Enfin. il est nécessaire de valider l'espace couleur hybride en effectuant la classification 

des pixels joueur dans cet espace. Cette classification doit impérativement être réalisée sur un 

échantillon test. Nos résultats seront ainsi validés dans le chapitre suivant dans lequel nous 

présentons l'algorithme de classification des pixels joueur. 



Lorsque le demier arbre aura été abattll, le demier fleuve pollué. le dernier poisson capfllré. 
VOliS VOliS relldrez comple que l'argefII tle se mange pas. 

Seau!:, chef indien. 1854. 

Chapitre 5 

Application à la segmentation d'images de 
matchs de football 

Dans ce chapitre, nous proposons d'appliquer l'approche présentée au chapitre pré(:édent à 

la segmentation d'images de matchs de footùall. Comme .. ..;s images segmentées sont destinées à 

être utilisées par un algorithme de suivi des joueurs présents dans leli séquences d' images enre­

gistrées, les images segmentées doivent contenir le label de la classe d'appartenanc\! de chaque 

pixel joueur. ~n effet, le suivi des joueurs est facilité si nous déterminons automatiquement à 

quelle équipe appartient un joueur présent dans une image, et donc à quelle classe appartiennent 

les pixels joueur qui le représentent Ainsi, seuls les pixels joueur doivent être analysés. C'est 

pourquoi nous proposons de diviser la segmentation en deux étapes. La première étape consiste 

à ~xtraire les pixels joueur en supprimant les pixels représentant le terrain. La seconde étape 

consiste à classer les pixels joueur ainsi extraits dans un espace couleur hybride adapté. En­

fin, nous généraliserons cette approche en effectuant la classification des pixels joueur dans un 

espace d'attributs colorimétriques. 

S.l Prétraitement 

La première étape de segmentation des images de football consiste à extraire l'informa­

tion utile, c'est-à-dire les pixels joueur. Cette phase de prétraitement consiste à supprimer les 

pixels qui représentent le terrain afin de ne conserver que les pixels joueur. Nous verrons que 

ce prétraitement se déroule en deux phases. Dans la première, nous avons mis en place un al­

gorithme de segmentation automatique permettant l'extraction des pixels joueur. Cependant, le 

résultat obtenu n'est pas toujours satisfaisant. Certains pixels joueur sont supprimés et d'autres 

pixels représentant le temun sont abusivement attribués aux joueurs. Afin d'affiner le résultat, 

nous nous attacherons, dans une deuxième phase, à reconstruire les régions correspondant aux 

joueurs et à supprimertous les pixels représentant le terrain. 
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5~1.1 Extraction des pixP.ls joueur 

La méthode de segmentation non supervisée que nous proposons est basée sur l'analyse 

des histogrammes monodimensionnels des composantes couleur. Dans un premier temps, nous 

décrivons les méthodes de segmentation d'images couleur par analyse d'histogrammes mono­

dimensionnels, en tentant d'en dégager les points faibles. Puis nous détaillons notre approche 

qui sera appliquée à l'extraction des pixels joueur en précisant les hypothèses de travai 1. 

5.1.1.1 Segmentation par analyse d'histogrammes monodimensionnels 

Dans le domaine du traitement d'images, de nombreuses méthodes tentent de déterminer 

les classes de pixels par l'analyse des histogramme~ monodimetlsionnels des composantes cou­

leur [LMOO]. Elles partitionnent l'ensemble des pixels de l'image à analyser en différentes 

classes par analyse récursive des histogrammes monodimensionnels, selon le principe suivant: 

- Tous les pixels de l'image forment une classe initiale. Cette classe est la première chsse 

qui fait partie d'une pile des classes. 

- Tant que la pile des classes n'est pas vide faire: 

- Dépiler une classe de la pile des classes. 

- Calculer les histogrammes des composantes couleur des pixels appartf>nant à cette 

classe. 

- Détecter les modes de chaque histogramme monodimensionnel. 

- Rechercher dans chaque histogramme le mode principal, en général celui qui repré-

sente un maximum d'occurrences. 

- Rechercher la composante couleur la plus représentative par comparaison des modes 

principaux des différents histogrammes. 

- S~ la population des pixels associée au mode principal de l'histogramme de la compo­

sante couleur la plus représentative est suffisamment importante alors: 

- Créer deux nouvelles classes de pixels, celle regroupant les pixels appartenant au 

mode et celle de ceu:>. n'y appartenant pas. Ceci revient à effectuer un multi-seuillage 

de l'image en considérant la composante la plus représentative. 

- Empiler les deux nouvelles classes dans la pile des classes. 

- Sinon la classe de pixels ne peut plus être séparée en deux. Elle n'est plus empilée dans 

la pile des classes. 

Les méthodes d'analyse d'histogrammes se différencient par les composantes couleur choi­

sies. les procédures de détection des modes et d'extraction des modes principaux. la déter­

mination de la composante la plus représentative, et enfin par les critères d'arrêt de l'analyse 

récursive des histogrammes. 

Ohlander propose de calculer les histogrammes monodimensionnels de 9 composantes cou­

leur, qui proviennent des systèmes de représentation (R, G, B), (J, S, T) et 

(yi, 1',0'). il sélectionne les modes principaux selon des critères hiérarchiques dont le pre-
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mier privilégie les intervalles dont les valeurs sont proches de 0 ou 255 [OPR78]. 

Ohta applique cette approche à la segmentation d'un ensemble d'images codées dans diffé­

rents systèmes de représentation de la couleur [OKS80]. Il montre que cette méthode s'avère 

plus efficace lorsque les composantes couleur sont décorrélées. C'est ainsi qu'il propose l'es­

pace (11,/2,/3) pour la segmentation d'images couleur. 

Schettini a recours à une approche intéressante pour détecter les modes principaux de~ histo­

grammes des composames L·, u·, v', C;u' hut! [Sch93]. Cette approche, appelée scale-space fil­

tering, consiste à convoluer l'histogramme avec une fonction gaussienne d'écart-type variable. 

Plus l'écart-type est élevé, plus l'histogramme convolué est lissé. Les seuils qui entourent les 

modes sont détectés par le passage à 0 de la dérivée seconde d'un histogramme fortement lissé. 

Schettini, obtenant des images sur-segmentées, regroupe les régions adjacentes selon des cri­

tères de ressemblance colorimétrique. 

Llm propose de segmenter les images selon une décomposition coarse to fine en effectuant 

une première segmentation grossière par multiseuillage, suivie d'une segmentation plus fine par 

application d'un algorit.'1me de fuzzy c-means [LL90]. L'auteur utilise l'approche scale space 

filtering afin de déterminer les seuils qui séparent les modes détectés à partir de l'analyse des 

histogrammes monodimensionnels de trois composantes couleur. Ainsi, l'espace couleur est 

partitionné en sous-espaces délimités par crs différents seuils, ces sous-espaces correspondant 

chacun à une classe de pixels. Les pixels appartenant à l'une des classes sont ainsi étiquetés. 

La segmentation fine consiste à classer les pixels non étiquetés par la segmentation grossière, 

grâ.ce à J'algorithme des fuzzy c-mealls. Ces pixels sont alors assignés à la classe dont la fonc­

tion d'appartenance est maximale. La phase de segmentation grossière permet de déterminer le 

nombre de classes qui est nécessaire au fuZt..-Y c-means et permet de réduire considérablement 

les temps de calculs. 

Tominaga segmente les images couleur grâce à des seuils déterminés également par analyse 

d'histogrammes monodimensionnels mais il ne travaille pas dans un espace couleur fixe [Tom92J. 

L'auteur effectue une transformation de Karhunen Loeve (KL) pour construire les classes. L'his­

togramme analysé est celui associé à la combinaison de composantes définies par l'a"(e le plus 

discriminant qui est fourni par la transformation de KL. Si l 'histogramme associé au premier axe 

est multimodal, les classes correspondant aux différents modes sont construites, et une nouvelle 

transformation de KL est effectuée avec les pixels n'appartenant pas aux classes construites. 

Si l'histogramme du premier axe n'est pas multimodal, alors l'histogramme du second axe est 

analysé et ainsi de suite. L'algorithme s'arrête, soit lorsque l'histogramme du troisième axe est 

monomodaJ, soit lorsque les histogrammes ne contiennent aucun mode. 

Ces méthodes d'analyse récursive d'histogrammes monodimensionnels permettent de mettre 

en évidence, au fur et à mesure des itérations, des modes qui n'étaient pas détectables JI' origi;1e. 

Mais ces méthodes, à chaque itération. analysent exclusivement une seule composante. à savoir 

la plus représentative. En effet, ces méthodes déterminent les pixels qui appartiennent au mode 

principal de l'histogramme de la composante la plus représentative sans examiner si ces pixels 
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appartiennent à un autre mode dans les autres histogrammes. Or, il serail intéressant de consi­

dèrer toutes les composantes couleur pour retrouver les classes de pixels, Ceci nous conduit 

à proposer une approche de segmentation par analyse d'histogrammes monodimensionnels en 

vérifiant, à chaque itération. si les pixels appartenant au mode principal de l'histogramme de la 

composante la plus représentative appartiennent également à un mode présent dans les histo­

grammes associés aux autres composantes. 

5.1.1.2 Approche proposée 

L'approche que nous proposons est fondée sur l'analyse récursive des histogrammes mono­

dimensionnels des trois composantes trichromatiques R, G et B, Le principe de notre approche 

est illustré sur le schéma de la figure 5.1, 
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détermination 
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des composantes 1-----.1 

couleur 

lissage des 
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Fagure 5.1: Algorithme de segmentation utilisé pour le prétm.îtement 
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.La procédure se décompose en huit étapes : 

1. Détermination des histogrammes des composantes couleur : Les histogrammes des 

composantes R, G et B des pixels d'une image couleur, respectivement notés hR , hG et 

hB , sont évalués. 

1000 
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200 

La figure 5.2 montre les histogrammes des composantes R, G et B de l'image de la 

figure 5.2(a). 

(a) Une image de football. 
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(h) Histogramme de la composante R. 
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(c) Histonramme de la composante G. (d) Histogramme de ia composante B. 

Figure S.2: Histogrammes monodimensionnels de l'image de la figure 5.2(a). 

2. Lissage des histogrammes: Chaque histogramme est lissé en considérant que le nombre 

d'occurrences d'une valeur v d :.me composante est égale à la moyenne des occurreiflces 

des valeurs voisines de v. Ce voisinage est défini par une fenêtre de lissage de taille etUi' 

La figure 5.3 mnntre le résultat du lissage des histogrammes de la figure 5.2 avec une 

fenêtre de lissage de taille Clis = 3. 

3. Détection des modes de chaque histogramme : Nous appelons mode, ce qui corres­

pond, en fait, à un domaine modal et amplitude du mode, la valeur d'occurrences la plus 
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R G B 
/t'lr.l 

max 932 1129 801 
mocr· 1 191 209 138 

S1t,l 
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(a) Caractéristiques du 
mode 1 de chacun des 
trois histogrammes des 
figures 5.3(b) à 5.3(d). 
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(b) Histogramme lissé de la composante R. 
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(c) Histogramme lissé de la composante G. (d) Histogramme lissé de la composante B. 

Figure 5.3: Histogrammes monodimensionnels lissés de la figure 5.2 avec une fenêtre de 
voisiné.\ge de taille CIlS = 3. 

élevée d'un mode. Nous avons vu au paragraphe 5.1.1.1 qu'il existe différentes méLl-jodes 

permettant de détecter les modes d'un histogramme [OPR78, Sch93, LCVB]. Nous détec­

tons les modes de chaque histogramme grâce à la méthf'de min-max [Mac931. Les modes 

détectés nossèdent tous une amplitude supérieure à 10 % du maximum d'occurrences 

de t'histogramme analysé. Pour chaque mode détecté. les caractéristiques suivantes sont 

calculées : 

- S:;'j : )a borne inférieure du mode m de l'histogramme de la composante 7r. 

- ~; : la borne supérieure du mode m de l'histogramme de la composante 7r. 

- h~ : la valeur maximale d" occurrences du mode m ne l'histogramme de la compo-

sante 7f : 

(5.1 ) 

- mocr,m ; la valeur v de la composante 11" correspondant à h!;:. 
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La figure 5.4 présente les caractéristiques des modes détectés présents dans l'histogramme 

de la figure 5.3(c) 
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Figure 5.4: Caractéristiques des modes détectés de l'histogramme de la figure 5.3(c). 

4. Tri des modes détectés de chaque histogramme: Les. modes de chaque histogramme 

sont numérotés du mode principal, c'est-à-dire celui qui possède l'amplitude maximale 

(mode 1), au mode le moins important. à savvir celui pour lequell'arnplitude est la plus 

faible. Le tableau 5.3(a) contient les caractéristiques du mode l des histogrammes des 

figures 5.3(b), 5.3(c) et 5.3(d). 

5. Détermination de la composante couleur la plus représentative: Nous recherchons la 

composante couleur la plus représentative du contenu de l'image [OPR78, Tom92]. P~ur 

cela. nous choisissons de privilégier une sur-segmentation afin de n'omettre aucune classe 

de pixels. Nous su~posons donc que la composante la plus représentative est celle pour la­

quelle l'histogramme correspondant possède tout d'abord le plus grand nombre de modes 

détectés. Si plusieurs histogrammes possèdent le même nombre de modes détectés. nous 

recherchons celui qui sépare le mieux les classes en présence. Pour cela. nous retenons 

celui qui présente la distance maximale entre les deux modes détectés les plus proches. 

La distance dis1f (m, mi) entre deux modes m et m' de l'histogramme d'une composante 

couleur 1i est définie par : 

dis1t (m, m') = l771mF·m 
- mocr.m'l. (5.2) 

Nous supposons donc que plus des modes sont distants l'un de l'autre, mieux les classes 

correspondantes sont séparées. Dans lù cas où il n'y a qu'un seul mode 00 dans le cas 
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où les distances entre modes les plus lJroches sont égales, la composante couleur la 

plus représentative est celle pour laquelle la valeur mocF,l est la plus proche de 0 ou 

255 [OPR78]. En effet, les classes correspondantes sont ainsi statistiquement plus éloi­

gnées des autres classes. 

Dans notre exemple, l'histogramme de la composante G possède deux modes délectés 

tandis qu'un s~ul mode est détecté sur les histogrammes des composantes Ret B. Nous 

retenons alors cette composante couleur comme la plus représentative. 

6. Test de correspondance: Nous recherchons la correspondance entre le mode principal 

de la composante couleur la plus représentative et les modes principaux des deux aui.res 

composantes couleur. En effet~ les modes correspondams doivent représenter la même 

classe de pixels. Pour cela, nous calculons les moyenn~s des autres composantes couleur 

des pixels pour lesquels la valeur de la composante couleur la plus représentative vaut 
modll',l. 

Dans notre exemple, la composante la plus représentative est la composante G pour la­

quelle nous évaluons: modG,1 = 209. Nous calculons alors les moyennes des compo­

santes rouge et verte des pixels pour lesquels G = 209. Ces moyennes que nous notons 

mayR.l et moyB,1 vont nous servir à vérifier si le mode principal de l'histogramme de la 

cornposa.tlte G représente la même classe que celle correspondant aux modes principaux 

des histogIammes des composantes R et B. 

Pour chacun des histogrammes. nous vérifions que les moyennes sont comprises entre les 

bornes inférieures s;,;} et supérieures s:,;~ de chacun des modes principaux. Nous consi­

dérons donc que le mode principal de la composante ia plus représentative correspond au 

mode principal de la composante if si la relation suivante est respectée; 

511 ,1 < mn-u IT
• l < 5:.,1. ml - ~:I - sup (5.3) 

Deux cas se présentent Soit la correspondance est vérifiée pour toules les composantes 

et dl ... ce cas. nous pouvons passer à la phase de seuillage de l'image. Soit la correspon­

dance n'existe pas pour ,Hl moins une composante. Cela signifie alors que le mode étudié 

ne correspond pas au mode principal de ta composante la plus représentative. Nous éva­

luons alors la correspondance entre le mode suivant de l'histogramme ccnsidéré et le 

mode principal de la composante la plus représentative. Cette étape est itérée jusqu'à re­

trouver le mode correspondant S'il est impossible de retrouver un tel mode. cela signifie 

que les pixels de l'image ne peuvent pas être répartis en œux classes et la procédure 

s arrête. 

Dans notre exemple, la composante G est la plus représentative et les valeurs trouvées 

sont moyR,l = 190 et mayB,l = 143. D'après le tableau 5.3(a), nous constatons que 

l'équation 5.3 est vérifiée. Le mode 1 de t'histograrnm~ de la composante G peut donc 

être mis en correspondance avec le mode 1 de "histogramme de la composante R et le 
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• mode 1 de l'histogramme de la composante B. Le test de correspondance est ainsi validé. 

La figure 55 illustre cette correspondance. 

(a) Pixels correspondant au 
mode 1 de l'histogramme 
lissé de la composante R. 

(d) Pîxels dont la com­
posante R correspondant à 
1lWyR.l = 190. 

(b) Pixels correspondant au 
mode 1 de l'histogramme 
lissé <.ie la composante G. 

{e} Pixels dont la compo­
sante G correspondant à 
mooG,l -= 209. 

(c) Pixels correspondant au 
mode 1 de l'histogramme 
lissé de la composante B. 

(f) Pixe's dont la compo­
sante B correspondant à 
moyB.l = 143. 

Figure 5.5: Correspondance entre les modes principaux des histogrammes des compo­
santes R. G et B. Les pixels des images des figures 5.5(d), 5.5(e) et 5.5(f) Sl.>ot aussi inclus 

respectivement dans ceux des images des figures 5.5(a), 5.5(b) et 5.5te). 

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

présentative est mis ell correspondance avec des modes de chaque autre histogramme. les 

pixels de l'image peuvent être divisés en deux clllSses, à savoir la c1asse des pixels qui ap­

partiertnent à tous le~ modes mis en correspondance et cene de ceux qui n' y appartiennent 

pas. 

Dans notre exemple, nous répartissons ainsi lt"s pixels en deux classes, à savoir la dusse 

des pixels qui r.tlPrutiennent à la fois au mode 1 de la composante R. au mode l de la 

composante G et au mode i de la composante B et celle de ceux qui n' appartiennent pas, 

a'", moins, à l'un de ces modes. 

8. Test d'arrêt: Les images de matchs de football présentent toutes le même fond qui est 

la pelouse du terrain dt;' fooÙ>al1. Nous S'lppOSOns que ce tund occupe la plus grande 

partie de l'image et par conséquent qu'il représente l'infonnation statistiql.-ement la plus 

présente dans l'image. Sous cette hypothèse. Je~ hist.,grammes des composantes R. G et 
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B des pixels d'une image de football possèdent donc un mode principal correspondant 

au terrain. Comme la détection du mode principal d'un histogramme est fondée sur la 

recherche du maximum d'occurrences, la classe qui sera extraite en premier lieu est celle 

des pixels représentant le terrain. 

D'autre part, nous supposons qu'une image de football contient au moins 10 % de pixels 

joueur. Les pixels joueur ne peuvent pas être classés par l'algorithme que nous venons 

de présenter car il est difficile de détecter ;es modes des histogrammes correspondant 

aux classes de pixels joueur. D faut donc que l'algorithme s'arrête dès qu'il ne reste plus 

que des pixels joueur, c'est-à-dire cJ~s que la population des pixels est inférieure à en­

viron 10 % de la popuJ')tion initiale. Afin d'C}.1raire '., rixels joueur, noU'!, :rooosons 

que l'algorithme s'arrête dès que la valeur maximale u <JCcurrences d'un histogramme 

est inférieure à 10 % de l'amplitude du mode principal de cel histogramme calculé à la 

première itération. Ce seuil peut être adapté en fonction des applications. Si le tf>cî dt arrêt 

n'est pas vérifié. les pixels n'appartenant pas aux modes mis en correspondance sont à 

nouveau rraités à l'itération suivante. 

Dans notre exemple, notre algorithme est itéré deux fois car r asl . _t du terrain n'est pas 

identique dans toute l'image du fait de son procédl.{ de tonde. Le terrain est donc divisé 

en deux classes de pixels et les pixels qui ne sont pas classés correspondent aux pixels 

jouetAr. Les images de la figure 5.6 montrent te résultat de la segmentation à chacune 

de ces deux itérations. Sur la figv .... 5.7. nous pouvons observer les histogrammes lissés 

(a) Première itération. (b) Seconde itération. 

Figure 5.6: Résultat de la segmentation de l'image de la figure 5.2(a). En noir, sont repré­
sentés les pixels appaf'.enant au fond (terrain). 

des composantes R, G et B de l'image de la figure 5.6(b). Le tableau 5.7(d) montre 

que la valeur maximale d'occurrences de l'histogramme de la composante G (h~ ::::: 

51) eet effectivement inférie:. ~ à 10 % de l'amplitude du mode principal de ce même 

histogramme ca1culé à la première itération (h~ ::::: 1129). 
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Figure 5.7: Histogrammes mooodimensionneh lissé.<; des composantes R. G e1 B de 
l'image de la figure 5.6(b) avec une fenêtre ~ voisinage de taille ChiS = 3. 

La taille de la fenêtre de lissage appliqué à l'histogramme étudié est un paramètre important 

car il intervient sur la détection èes modes. Il dépend du bruit présent dans l'image et son réglage 

peut se faire par essais successifs avec évaluation du résultat de la segmentation. 

5.L2 ReçonstructioD des régions cep ,.f'''~ntant les joueurs 

Comme nous pouvons le constater sur la figure 5.6(b), tout le terrain n'a pas été s~Jpprimé 

par l'analyse d·histogrammes fflonodimensionnels. En effet. il reste des pixels représentant les 

lignes etquelqt.-es pixels de pelouse. D'autre part, certains pixels joueur ont été supprimés. C'est 

pourquoi nous proposons une seconde phase destinée à retrouver ce,. .. pixels et à éliminer ceux 

qui ne sont pas des pixels joueur. 
1"\-.. ..... __ .... 1_ -.-. •.• ___ .......... ! __ !: ___ ..l_ 1.- ____ 1....-t __ ':.- h:_.n.~_ ...., • .....! .......... J,..,.,"~'-'L _,_ Â_LOO __ r._..: __ ~ 
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d'érosion et de dilatation d'images binaire i par un élément structurant. L' apI ~ication successive 

de ces opérateurs morphologiques sur nos images n'a pas fourni de résultats satisfaisants. En 

effet, les régions à analyser ont des formes différentes, il est donc difficile de déterminer un 

élément structurant aaapté à tous les cao;; de figure. C'est pourquoi nous proposons une approche 

qui, au lieu de déterminer si les éléments d'un masque correspondent tous aux pixels analysés, 

tient compte du nombre de pixels qui correspondent aux éléments de ce masque. 

Notre but est soit d'extraire un pixel joueur, soit de supprimer un pixel représentant le fond 

en le comparant à ses voisins. Nous utilisons pour cela un masque binaire qui est centré sur le 

pixel traité el qui permet une analyse de son voisinage. La taille et le contenu de cc masque 

permettent de définir la morphologie du voisinage à étudier. 

Tout d'abord, l'image qui a été segmentée au cours de la première phase est bmarisée de 

telle sorte que les pixels qui ont été supprimés portent l'étiquette 0 et les autres, l'étiquette 1. 

La question est de savoir si, compte-tenu de son voisinage, le pixel traité a été correctement 

étiqueté. Si c'est le cas, il conserve son étiquer.e, sinon celle-ci est morlifiée. L'approche que 

nous proposon.; est la suivante. Pour tOut pixel P de l'imlige : 

1. Un voisinage est défini à l'aide d'un masque de taille lM x hM. Ce masque contient des 

éléments à u e! des éléments à 1 permettant de déterminer la forme du voisinage à étudier, 

c'est-à-dire les pixels voisins de D à considérer. La figure 5.8(a) montre le résultat de la 

binarisation de l'image de la figure S.6(b). La figure 5.8(b) est un zoom d'une partie de 

l'image de la figure 5.8(a). Nous avons encadré par un trait épais le pixel Paralysé et le 

rectangle quadrillé correspond à un masque de largeur lM = 9 et de hauteur h,\1 == 17, 

centré sur P. Seuls les éléments à 1 du masque sont représentés. Afin que la morphologie 

des éléments à 1 du masque soit proche d'une morphologie générale des joueuni, nous 

avons choisi une disposition spatiale des éléments à 1 du masque formant une ellip~e 

pleine. 

2. Nous comptons le nombre N~ de pixels étiquetés à 1 pour lesquels l'élément du ma"'1ue 

qui lui est superposé est aussi à 1. .l0it Nl f , le nombre d'éléments à 1 du masque. Le 

masque de la figure 5.8. totalise Nl[ = 97 éléments à 1 et N~ = 44 pixels à 1 voisins de 

P correspondent à ces éléments du masque. 

3. Afin de d!terminer si le pixel traité conserve ou non son étiquette, il suffit alors de com­

parer NIf à N~. Pour cela, nous introduisons deux seuils 50 et SI respeclivemenlutilisés 

pour les pixels d'étiquette 0 et 1. Ces seuils représentent des pourcentage!' du nombre de 

pixelS voisins étiquetJs 11 qui correspondent aux éléments.\ J du masque. 

Les hypothèses de décision sont alors l'!s suivantes: 

- Le pixel P possède l'ne étiquette égale à 1 : si ce p xel e!>t isolé des régions à forte 

densité de pixels étiquetés à 1, alors son étiquette doit être changée. 

- Le pixel P possède une étiquette égale à 0 : si ce pixel représen'" un trou dans une 

région à forte densité de pixels étiqueté! à 1. alors son étiqueue doit être changée. 

Pour effe<..ttil . ces opéHûÎons. nous appliquons alQrs les règles suivantes: 
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(a) Image de la figure S.6(b) 
binarisée. 

(b) Zoom sur une par­
tie de l'image de la fi­
gure 5.8(a). 

Figure 5.8: Superposition d'un masque sur une image binaire. Le masque (rectangie qua­
drillé) est centré sur le pixel traité (carré e'n trait épais). Les pixels étiquetés à 1 qui coïn­

cident avec les éléments à J du masque sont grisés. 

- Si P P' \ède une étiquette égale à 1 : 

SI jl\r1 < .§J.. x 11.T1 : ~ p 100 • v l: 
alors l'étiquette de Pest mvdifiée à O. 

- Si P possède une étiquette égale à 0 : 

. NI 100-So 1\'1 
SI • P > 100 X 'Vu 

alors l'étiquette de P est modifiée à 1. 
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(5.4) 

(5.5) 

Des règles dual~,s peuvent aussi être adaptées en considérant plutôt le nombre .\'fj, de 

pixels étiquetés à O. 

Sur la figure 5.9, nous avons représenté les différents cas de figure pOllvant se présenter en 

utilisant un masque cOfdposé de N.t! = 97 éléments à 1 ei des seuils 50 et SI égaux à 50 O/C. 

Contrairement à l'approche classique de morphologie binairr, cette approche ne nécessite 

qu'un seul passage du masque sur l'image et n'utilise qu'un seul opérateur. Elle dépend de 

quatre paramètres: la taille du masque. la disposition spatiale des éléments à 1 dan!i le ma'\que 

et les seuils 50 et 5\. Ces paramètres sont ajustés en fonction du résultat obtenu au cours de 

la première phase de segmentation. t.insi, 1e seuil 50 devra être d'autant plus élevé qu'il y a 

de trous présents dan!i les régions correspondant aux joueurs et le seuil SI devra être d'autant 

plus élevé qu'il y a de pixels étiquetés à 1 isolés. Par expérience, nous concluons que ces seuils 

doivent être proches de 50. 

De plUb. les joueurs sont généralement debout dans l'image et leurs ombres ainsi que les 

lignes du terrain peuvent être soit verticales. soit horizontales. Pour supprimer les pixels qui 

représentent ces éltlnents, il convient donc de choisir une disposition spatiale des éléments à l 
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(a) Étiquette de P ini­
tialement à l et N~ = 
52 => étiquette de P 
conservée à 1. 

(b) Étiquette de P ini­
tialement à 1 et N~ = 
40 => étiquette de P 
modifiée à O. 

(c) Étiquette de P ini­
tialement à 0 et N ~ = 
33 => étiquette de P 
conservée à O. 

(d) Étiquette de P ini­
tialement à 0 et N ~ = 
94 => étiquette de P 
modifiée à 1. 

Figure 5.9: Différents cas de figure: Le masque est composé de 97 éléments à 1 répartis 
sous fonne d'ellipse. Nous apç'iquons les seuils Sr, = 50 et SI = 50. 

du masque de teUe sorte qu'jls forment une région dont l'axe principal 3t vertical. De même, 

une région constituée des éléments à 1 du masque dont l'axe principal est vertical permettra de 

reconstruire au mieux les joueurs. Nous p,"'sons donc hM = (2 x l,.d - 1 avec IAf' un nombre 

entier qui dépend o,la résolution des images. À titre d'exemple, nous avons appliqué le masqut 

présenté précédemment sur l'image de la figure 5.8 avec des seuils de 50 %. Le résultat obtenu 

est présenté sur la figure 5.10. 

Figure 5.10: Résultat de la reconstruction de l'image 5.6(b) avec un masque de tafle 
9 x 17, So = 50 et SI = 50. 

Les paramètres du masque sont choisis grâce à des tests menés notamment sur les cas pré­

sentés dans les paragraphes suivants mais aussi sur ceux traités dans diverses 

publications [VMVP97, ·.fMV97, VMP97. VMP98a. VMP98b, VMPOOa. YMPOOc. VMPOOb]. 

5.1.3 Quelques cas 

Afin d'illustrer cette première partie, nous choisissons trois cas dans lesquels il s'agit d'ex­

traire les pixels joueur. Dans chaque cas, nous traitons quatre images extraites d'une séquence 



5.1. Prétraitement 16') 

d'un match de football. Nous ne connaissons pas les conditions d'acquisition de ces images, 

ce qui n'est pas rédhibitoire pour l'ex.traction des pixels joueur. En effet, ce prétraitement ne 

considère que les composantes trichromatiques R, G et B. Dans chacun d,!s cas, nous avons 

réglé les paramètres au mieux par essais successifs. Ainsi les seuils 50 et SI sont respective­

ment réglés à 55 et 45 afin de privilégier plutôt l'élimination des pixels à 1 que l'extraction des 

pixels à O. La taille du masque est fix.ée, dans chaque cas, à l,"1 = 9 et hM = 17. Seule. la taille 

Glis de la fenêtre de lissage utilisée pour le moyennage des histogrammes est déterminée de 

telle sorte que: la détection des modes fournisse un résultat satisfaisant srlon une appréciation 

visuelle. Cependant, Glu ptu! être ajustée de façon automatique en tenant compte. par exemple. 

du rapport signal/bruit des composantes c:ouleur de l'Image. 

5.1 3.1 Cas 0° 1 

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

(a) (b) 

(c) (d) 

Figure 5.11: Images du cas n' 1. 

tats obtenus apparaissent sur la figure 5.12. 

Nous constatons que les pixels joueur SOl1t correctement extraits. Seuls. les pixels re~\ré­

sentant les jambes des joueurs sont parfois éliminés. De même, les lignes du terrain ont !té 

supprimées. Seule une partie de la ligne de l'image 5.12(a) n'a pas été supprimée. ce qui s' !x­

plique par le fait qu<elle forme une région dont l'axe principal est vertical dans l'image. 
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(a) (b) 

(c) (d) 

Figure 5.12: Résultat de l'extraction des pixels joueur du cas n" 1 avec: Clts = 3.lM = 9. 

So = 55 et SI = 45. 

5.1.3.2 Cas 0" 2 

Les quatre images analysées du deuxième cas sont présentées sur la figure 5.13. Les résultats 

obtenus apparaissent sur la figure 5.14. 

Dans ce cas, nous pouvons faire les mêmes remarques que pour le cas précédent. Dans 

l'image de la figure 5.14(a), le poteau de but qui se prc"ente de façon verticale, a été extrait 

ainsi qu'une partie de la ligne de l'image de la figure 5.) t+(c) pour les mêmes raisons. 



5.1. PrétraiCement 

(a) (h) 

(c) (d) 

Figure 5.13: Images du cas n· 2. 

(a) (h) 

(c) (d) 

Figue 5.14: Résuitat de l'extraction des pixels joueur du cas n· 2 avec: Ch" = 3, 1 M = 9. 
80 = 55 et 81 = 45. 
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5.1,3.3 Cas n· 3 

Les quatre images analysées du troisième cas sont présentées sur la figure 5.15. Les résultats 

(a) (b) 

(cl Cd) 

Figure 5.15: Images du cas n' 3. 

obtenus apparaissent pour la figure 5.16. 

Les mêmes conclusions que pour les cas précédents peuvent être apportées pour ce cas. 

Seulement une partie de la ligne qui se présente verticalement dans l'image 5. J 6(a) a été extraite. 

Une grande majorité de pixels joueur ont été correctement extraits. D'autre part, nous ( .statons 

que, dans ce cas, les ombres des joueurs ont également été supprimées et ce, lors de la deuxième 

phase. En effet, les pixels représentant J'ombre des joueurs n'appai ';ennent pas aux modes 

représentant le terrain. Ces pixels sont trop peu nombreux pour former ur. mode détectable 

dans les histogrammes. Ils 50nt donc considérés, lors de la première phase, comme des pixels 

joueur. Puisqu'ils forment des régions avec des axes d'inerties horizontaux, ils sont supprimés 

de J'image lors de la deuxième phase qui privilégie les régions d'axes d'inerties verticaux. 

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

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

(c) (d) 

Figure 5.1til: Résultat de l'extraction des pixels joueur du cas n· 3 avec: Clas = 9.l M = 9. 
So = 55 el SI = 45. 

5.2 Classification des pixels joueur 

Après avoir extrait les pixels joueur. il s' agit maintenant de les assigner à différentes classes. 

Nous verrons donc comment sont classés les pixels joueur présents dans les images couleur soit 

grâce à l'espace d'attributs co lori métriques, soit grâce à l'espace couleur hybride introduit au 

chapitre précédent. Puis. nous étudierons l'influence de la taille de la fenêtre de voisinage uti­

lisée pour calculer les attributs colorimétriques. Enfin. nous présenterons les résultats obtenus 

avec notre approche. Ce sera J'occasion de revenir sur le choix du critère informationnel. Nous 

validerons les conclusions apportées dans le chapitre 4 en ce qui concerne le choix des para­

mètres. 

5.2.1 Algorithme de classification 

Dans le cadre de notre application. le but de la classification est d'identifier l'équipe de 

chaque joueur de football présent dans les images couleurs, c'est-à-dire assigner chaque pixel 

joueur à une classe correspondant à une équipe. 

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

1. Une f~nêtre Fp , que nous avons appelée fenêtre de voisinage au chapitre 3, de largeur LF 

et de hauteur hF , est centrée sur le pixel joueur P. Nous considérons J'ensemble des /II F 

pixels joueur contenus dans la fenêtre de voisinage comme les voisins de P. La figure 5.17 
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illustre cette opération. 

p 

Pixels joueur voisins 

Figure 5.17: Fenêtre de voisinage centrée sur un pixel joueur P. 

2. L'apprentissage supervisé que nous avons présenté au chapitre 4 nous a permis de dé­

terminer un espace d'attributs colorimétriques, qui peut être réduit à un espace coule~r 

hybride, permettant de discriminer au mieux les classes de pixels joueur en présence. 

Dans cet espace, nous évaluons le vecteur d'attributs grâce aux pixels voisins de P. Ce 

vecteur associé à P est noté Xp = [x~'" ,x~lT où D est la dimension de J'espace d'at­

tributs colorimétriques et I~ est la valeur du kème attribut colorimétrique du pixel joueur 

P. 

3. Soit Al] = lm;, ... , m~JT, le vecteur moyenne, dans l'espace d'attribul<; calorimétriques, 

des attributs des observations de la classe CJ prélevées au cours de l'apprentissage super­

visé. Pour chaque classe Cl' nous évaluons alors la distance euclidienne Dj (P) entre le 

vecteur Mj et le vecteur d'attributs X p du pixel P par la relation: 

(5.6) 

Nous hvons choisi d'utiliser la distance euclidienne car c'est la plus fréquemment utilisée 

et la plus facilement implantable mais d'autres distances comme la distance de Mahala­

nobis peuvent être employées. 

4. P est assigné à la classe Cj pour laquelle la dl~tance Dj(P) est minImum. 

5.2.2 Choix de la taille de la fenêtre de voisinage 

Nous avons vu que notre algorithme de classification utilise une fenêtre de voisinage dont il 

s'agit de régler la taille. Par une étude expérimentale, nous allons montrer comment cette taille 

peut être ajustée [~1P98b]. Cette étude consiste à mesurer le taux d'erreur de cla.;~lfication 

en fonction de la taille de la fenêtre de voisinage. Dans un premier temps, nous expliquerons 

comment est mesuré le taux d'erreur de classification. puis nous présenterons les résultats avant 

de conclure sur le choix de la taille de la fenêtre de voisinage. 
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5.2,2.1 Mesure du taux d'erreur de classification 

Afin de mesurer les performances de notre approche, nous classons manuellement les pixels 

joueur qui ont été extraits. Pour cela, nous affectons interactivement à chaque pixel joueur une 

étiquette correspondant à sa classe d'appartenance. Si un pixel joueur ne cOITespond à aucune 

classe, nous lui attribuons une étiquette de classe de rejet afin de le différencier. L'image des 

pixels classés manuellement est comparée à l'image dont les pixels ont été classés par notre 

algorithme. Cette comparaison c..Jnsiste à totaliser, pour chaque classe, le nombre de pixels 

N~n affecté à la classe C) dans l'image analysée manuellement. Pour chaque classe Cl' nous 

totalisons le nombre de pixels N;es qui lui sont assignés par notre algorithme. Le taux d'erreur 

de classification é est alors : 

( 

1 Ne Nre8) 
ê = 100 X 1 - J'V: L N~l . 

C J::1 ) 

(5.7) 

Les pixels ne correspondant à aucune classe de pixels joueur ne sont pas pris en compte dans 

ce calcul du taux d'erreur de classification puisque manuellement, nous ne les avons assignés à 

aucune classe cie pixels joueur. 

5.2.2.2 Influence de la taiDe de la fenêtre de \'oisinage sur les résultats de la classification 

Nous proposons de réaliser notre étude expérimentale dans trois cas correspondant à trois 

matchs différents. Pour chacun des cas, nous étudions les images des figtires 5.1 t, 5. t 3 et 5.15 

dans lesquelles il s'agit d'extraire et de classer les pixels joueur en deux populations. Ces cas 

ont été choisis de telle sorte que la résolution spatiale des im;!g~;) SOIt différente d'un cas à 

l'autre. 

Dans cette partie. nous tenterons de répondre à deux questions: 

- Quelle est l'inHuence de la taille de la fenêtre de voisinage sur les résultats de la classifi­

cation? 

- Quelle est la relation qui existe entre la taille de la fenêtre de voisinage et la taille des 

ferêtres joueur qui sont utilisées par l'apprentissage supervisé? En effet, si nous pouvons 

établir un lien direct, la taille de la fenêtre de voisinage pourra être déduite de celle des 

fenêtres joueur et ce, quelque soit la I:ésolution spatiale des images. 

Les fenêtres joueur sélectionnées lors de l'apprentissage supervisé apparaissent, pour chacun 

des cas étudiés, sur les figures 5.18, 5.19 et 5.20. L'influence de la taille de la fenêtre de voi­

sinage est étudiée uniquement pour la classification dans l'espace couleur hybride. Cette élUde 

peut être étendue à la détermination d'un espace d'attributs colorimétriques. 

Nous proposons maintenant d'étudier l'influence de la taille lF x hp de la fenêtre de voi­

sinage sur les résultats de la classification. Pour cela, nous faisons évoluer iF de 1 à 51 (cette 

valeur équivaut approximativement à une fenêtre correspondant au double de la taille d'une 

fenêtre joueur) tandis que hF évolue proportionnellement avec le rapport moyen, noté Rmqy. 
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Figure 5.18 : Fenêtres 
joueur sélectionnées pour le 

cas n° t (voir figure 5. t 1). 

Figure 5.19 : Fenêtres 
joueur sélectionnées pour le 

cas nD 2 (voir figure 5.13). 
Figure 5.20 : Fenêtres 
joueur sélectionnées pour le 

cas n" 3 (voir figure 5.15). 

entre la hauteur el la largeur des fenêtres joueur st. :tionnées au cours de l'apprentissage su­

pervisé.lF et hF doivent être deux nombres entiers impairs afin d'assurer une parfaite symétrie 

du masque. Au chapitre précédent, nous avons noté lVfj la fème fenêtre joueur de la classe Cl 

sélectionnée au cours de l'apprentissage supervisé et Nw, le nombre de fenêtres joueur sélec­

tionnées par classe. Nous obtenons donc: 

(5.8) 

avec : 
1 Ne Nw (h .) 

Rr - X LL fJ (5.9) 
lW!J - Nw X Ne J=1 k=1 lfJ ' 

où hfJ et lf., sont respectivement la hauteur et la largeur d'une fenêtre joueur H f,J dont le 

nombre de pixels joueur est NfJ.iF évolue de deux en deux tandis que hF est arrondi à l'entier 

impair immédiatement !mpérieur. 

Le choix du type d'espace, du critère ou de la dimension n'a pas de grande importance 

ici car il s'agit simplement d'étudier l'influence d'un paramètre. Nous avons choisi de tester 

cette influence sur des cas à deux classes de pixels joueur. L'espace couleur hybride dans lequel 

s'effectuera là classification des pixels joueurs est réduit à une seule dimension afin d'éviter de 

fixer un seuil de corrélation. D'autre part, nous avons vu dans différents exemples du chapitre 4 

que les cinq critères informationnels considèrent tOl'S la première composante couleur comme 

la plus discriminante. 

Comme le but de notre étude est de déterminer la taille de la fenêtre de VOisinage adaptée à 

notre problème, il n'est pas possible de calculer, dans cette fenêtre. les moyennes des compo­

santes couleur des voisins des piJ\els joueur prélevés aléatoirement dans une fenêtre joueur au 

cours de l'apprentissage supervisé (voir paragraphe 4.1.2). Pour chaque fenêtre joueur. nous cal­

culons donc cette moyenne directement dans la totalité de la fenêtre joueur, ce qui nous donne 

une seule observation par fenêtre joueur (No = 1). Ainsi, le nombre d'observations prélevées 

dans les fenêtres joueur n' influe pas sur notre étude. Les espaces couleur hybrides obtenus dans 

ces conditions sont consignés dans le tableau 5.1. 
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cas n° 1 Huv 
cas n° 2 HBal 

cas n° 3 C;b 

Tableau S.l: Espaces codeur hybrides sélectionnés pour les trois cas étudiés. 

À chaque incrémentation de iF, nous mesurons le taux d'erreur de classification f pour 

chacune des images des trois cas. Les figures 5.21, 5.22 et 5.23 montrent l'évolution du taux 

d'erreur de classification en fonction de la taille de la fenêtre de voisinage dans chacune des 

quatre images des cas respectifs n° l, n° 2 et n° 3. Nous avons également représenté en gras le 

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

2B 

- image 5.11 (a) 

- image 5.Il(b) 
- image S.tl(c) 
- image 5. 1 1 ( d) 
- taux moyen 

4 

o~~~~~~~~~~~~~~~~~~~ 

1 3 5 7 9 Il 131517 192123 25 27 29 3133 35 37 39 414345474951 

lF (en nombre de pixels) 

Figure 5.21: Évolution du taux d'erreur de classification E en fonction de la taille de la 
fenêtre de voisinage pour le cas n· ]. 

En analysant les courbes des figures 5.21, 5.22 et 5.23, nous constatons qu'il existe par­

fois un écart important entre les taux d'erreur de classification pour les images d'une même 

séquence. Ceci s'explique par le fait que les joueurs sont soit éloignés les uns des autres dans 

J'image, soit très proches, voire en contact En effet, supposons que les joueurs sont éloignés 

les uns des autres dans l'image. Le voisinage d'un pixel joueur à classer risque de ne contenir 

alors que les pixels joueur représentant le même joueur. Au contraire quand les joueurs sont 

très proches les uns des autres, le voisinage d'un pixel joueur risque de contenir des pixels 

joueur pouvant représenter ~es joueurs d'une autre équipe, d'où un risque d'augmentation du 

taux d'erreur. Ce phénomène est d'autant plus accentué que la taille de la fenêtre de voisinage 

est élevée. 

D'autre part, il apparaît que l'efficacité de l'algorithme de classification al'gmente rapide­

ment avec la taille de la fenêtre de voisinage. jusqu'à atteindre un taux d'erreur minimum. Puis, 

cette efficacité diminue progressivement lorsque des tailles trop importantes sont atteintes. no­

tamment lorsque les joueuTh sont proches les uns des autres dans l'image. 
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..... - image 5.13(a) 
~ - image 5. \3(b) 
!20 - image 5.13(c) 
lu 

16 

12 

8 

4 

o~~~~~~~~~~~~~~~~~~~ 

13579111315171921232527293133353739414345474951 

1,.. (en nombre de pixels) 

- image 5.13(d) 
- taux moyen 

Figure 5.22: Évolution du taux d'erreur de classification é en fonction de la taille de la 
fenêtre de voisinage pour le cas n° 2. 

36 

3 5 7 9 11 13 15 17 1921 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 4345 47 49 51 

If; (en nombre de pixels) 

- image S.15(a) 
- image 5.15(b) 
- image 5.15(c) 
- image 5.15(d) 
- taux moyen 

Figure 5.23: Évolution du taux d'erreur de classification é en fonction de la taille de la 
fenêtre de voisinage pour le cas n° 3. 

Pour conclure, nous remarquons que le taux d'erreur de classification semble être mini­

mum quand la taille de la fenêtre de voisinage correspond à la taille moyenne d'un joueur dans 

l'image. TI faut donc, d'une part, que le mpport entre la hauteur et la largeur de la fenêtre de 

voisinage soit égal à Rmoy et d'autre part. que la surface de la fenêtre de voisinage, à savoir 

le produit de sa hauteur par sa largeur, soit égale au nombre moy.;n NrnlJ de pixels joueur 

représentant un joueur dans les images. 
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. Cotte constatation nous amène à poser les deux équations suivantes: 

{ 1f: = Rmou = Nw~Nc x Ef;l L:~\~ (~), 
lF X hF = Nmoy = Nw~Nc X E;;l E:~ N fJ • 

(5. JO) 

Après résolution de ce système d'équations à deux inconnues lF et hF• nous obtenons: 

lF=JN ..... 
Rmay 

(S.ll) 

hF = JNmoy x Rmay. (5.12) 

Afin d'obtenir un centrage parfait de la fenêtre de voisinage, les valeurs de iF et hF sont alors 

arrondies à l'entier impair immédiatement supérieur. 

Pour chacun des cas étudiés, nous avons comparé le taux d'erreur de classification moyen. 

noté émay, obtenu pour une taille de fenêtre de voisinage correspondant aux équations 5.11 

et 5.12 au taux d'erreur de cla"Sification moyen minimum, noté Emin. obtenu sur la courbe de 

taux moyen: 
51 

émin = min (émoy). 
/=l 

(5.13) 

Le tableau 5.2 indique que les taux êmoy et Cmin obtenus sont très proches et ce, quelque soit la 

résolution spatiale de l'image. 

Rmay Nmay é moy lF X hp Emin if X hF 

cas n° 1 1,992 314 5,85 15 x 31 4,70 Il x 23 
cas n° 2 1,965 488 9,03 21 x 39 8,94 23 x 45 
cas n° 3 1,916 653 1,35 25 x 47 0, 76 33 x 63 

Tableau 5.2: Taux d'erreur moyen et minimum. 

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

5.2.3 Application 

Dans ce paragraphe, nous allons nous aWlcher à présenter les résultats de notre approche. 

Ceci nous permettra de revenir sur les paramètres étudiés au chapitre précédent, à savoir le 

critère informationnel utilisé, le seuil de corrélation et la dimension de l'espace de travail. Dans 

un premier temps. nous présenterons les images sur lesquelles seront effectués les différents 

traitf'ments. Puis nous effectuerons la classification des pixels joueur, tout d'abord, dans un 

espace couleur hybride, puis ensuite, dans un espace d'attributs colorimétriques. 

5.2.3.1 Cas à 4 classes 

Après avoir traité trois cas où chaque image contient deux classes de pixels joueur. nous al­

lons tester notre méthode sur le cas du chapitre 4 dont les images contiennent quatre classes de 

pixels joueur. Dans le chapitre 4, nOlls avons réalisé un apprentissage supervisé sur les image!> 
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de Ja séquence présentée sur la figure 4.1. Nous avons utilisé cinq images issues de cette sé­

quence afin de construiren échantillon d'apprentissage en vue de détenlliner soit un espace 

couleur hybride, soit un espace d'attributs colorimétriques. Les images de cette séquence ont 

une taille de 400 x 150. La taille de la fenêtre de voisinage à adopter est de 23 x 27 d'après 

les équatiol?~ 5.11 et S.12.11 est nécessaire d'effectuer les tests de classification sur un échan­

tillon test qui soit différent de l'échantillon d'apprentissage. C'est pourquoi nous effectuerons 

la classification des pixels joueur sur des images qui n'ont pas servi à constituer l'échantillon 

d'apprentissage. La figure 5.24 montre les six images sur lesquelles portera la classification. 

(a) (b) 

(c) (d) 

(e) (t) 

Figure 5.24: Images utilisées pour la classification. 

Le résultat de l'extraction des pixels joueur est présenté sur la figure 5.25. 

La « vérité-terrain» par la segmentation manuelle de ces images conduit aux images de la 

figure 5.26. Nous avons choisi de présenter des images dans lesquelles au moins deux joueurs 

sont en contact afin de traiter les cas les plus difficiles. Il est donc bief. évident que les taux 

d'erreur de classification présentés ci-après peuvent être améliorés en considérant les images 

dans lesquelles les joueurs sont éloignés. De plus, la c1assificatÎ')n manuelle des pixels joueur 

que nous avons réalisée n' est pas, non plus, fiable à 100 %. notamment au niveau des pixels 

de transition entre deux joueurs en contact, mais elle donne une idée très proche de ce qui est 
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(a) Cb) 

(c) (d) 

(e) (0 

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

présent dans l'image. L'image (d) est d'ailleurs particulièrement difficile à segmenter car trois 

joueurs sont en contact et il est très difficile de les distinguer. 
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(a) 

(c) 

(e) 

classe Cl 
classe C2 

classe C3 

classe C4 

(b) 

(d) 

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

5.2.3.2 Classification dans un espace couJeur hybride 

Dans un premier temp3, nous proposons d'effectuer la classification des pixels joueur dans 

un espace couleur hybride. 

Les pixels joueur des images de la figure 5.25 ont été classés dans les espaces couleur hy­

brides déterminés ft l'aide des cinq critères étudiés au chapit!"e 4, en utilisant une fenêtre de 

voisinage de taille 23 x 27, un seuil de corrélation Sem = O. ï5 et un nombre d'observations 

prélevées No = 150. La valeur du critère Js atteint un premier maximum local pour une dimen­

sion D de l'espace couleur hybride de 3. Pour cette dimension, les critères JI à J3 fournissent 

le même espace couleur hybride. Le temps de calculs de la procédure de sélection itérative de 

l'espace couleur hybride, exécutée sur PC Pentium III 600 Mhz. est de 2 minutes environ. Le 
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temps de traitement d'une image contenant en moyenne 2270 oixels joueur est de 2. 4 secondes. 

Nous avons mesuré le taux d'erreur de classification moyen de la séquence dans chacun des 

trois espaces sélectionnés. Le tableau 5.3 donne les résultats obtenus. 

1 Critère 1 Espace 1 èmoy 1 

J1• J2• J3 (x, C1l-2. Cm') 12,67 
J4 (x, A, Cuv ) 20,65 
J5 (x, CI"0" /3) 12,20 

Tableau 5.3: Taux d'erreur de classification moyen en fonction du critère utilisé avec 
Sror = 0, 75 et D == 3. 

À la lecture de ce tableau, nous allons tenter de mettre en évidence les critères qui semblent 

les mieux adaptés à notre problème. 

Nous remarquons que l'espace couleur hybride sélectionné avec le critère J" donne de moins 

bons résultats que les autres. Ce critère ne sera plus utilisé par la suite. 

Les résultats de la classification effectuée dans l'espace sélectionné par le critère J5 sont 

semblables à ceux obtenus dans l'espace sélectionné avec les critères J\ à J3 • Il est donc difficile 

de faire un choix entre ces deux critères. 

Dans le chapitre précédent, nous avons foumi un encadrement de la valeur du seuil de cor­

rélation à adopter, à savoir 0,45 < Hw < 0,85. Dans les résultats ci-dessus. nous avons fixé 

Sax = 0,75. Afin d'observer l'influence du seuil de corrélation sur les résultats de la classifica­

tion, nous avons mesuré le taux d'erreur de classification pour chacun des critères J\. J2 , J3 et 

J5 avec des seuils de corrélation Sw = 0.85 et Seor = 0,65. Nous remarquons que J5• le seul 

critère grâce auquel nous pouvons détenniner la dimension de l'espace couleur hybride, fournit 

un espace couleur hybride de dimension 4. Ainsi, pour les critères .JI à J3 • nous fixons aussi 

la dimension des espaces à 4 de façon à les comparer. Les tableaux 5.4 et 5.5 contiennent les 

résultats obtenus. 

Pour Sror = 0,85 ou Sror = 0,65. les résultats sont globalement moir.s bons que pour 

Sror = 0, 75 bien que la dimension SOil plus gronde. Nous adopterons donc définitivement cette 

vp' e, seuil de corrélation. Les critères J2 et J3 apportent des résultats moins bons que .]\. 

Nous leur préférerons donc JI' 

1 Critère 1 Espace 

JI (x, v'. C:b• Q') 11,68 
J2 lI, S3.g,y) 15,.54 
.13 (x, V·, S3, A) 15.24 
J5 (x, t'a, g. R) 14,17 

Tableau 5.4: Taux d'erreur de classification moyen avec Seur = 0,85. 
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[5ritère Espace 1 Emuy 1 

JI, J2, J3 (x, Ch2 , H1Q , Q') 16,68 
J5 (x, Ch2, Q', /5) 14~69 

Tableau S.S: Taux d'erreur de classification moyen avec Seer = 0,65. 

5.2.3.3 Classification dans un système de représentation de la couleur 

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

faisant appel à un système de représentation de la couleur classique, nous avons effectué la 

classification des pixels joueur dans tous les systèmes de représentation présentés au chapitre 3. 

Les taux d'erreur de classification apparaissent dans le tableau 5.6. Nous y ajoutons aussi la 

valeur du pouvoir discriminant, estimé par le critère JI car J& est un critère qui ne permet pas 

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

Système 1 Critère 1 Emuy 1 

(R,G,B) 1,705 23,38 
(r, g,b) - 13,44 

(X, Y,Z) 1,705 40,68 
(x., y, z) - 16,47 

(L", a*, b*) 1,734 12,44 
(L·,u·,v·) 1,651 12, il 
(Y', P, Q') 1, 705 17,07 
(Y', U', \/') 1, 705 17,21 
(A,CI ,C2) 1,590 17,95 
(bw,rg,by) 1, 705 18,17 

(Y, Chb Ch2 ) 1. 705 17,08 
(U, C:b, hab) 1,984 11,36 

(L .. C~tJ' hul1 ) 2,021 Il,89 
(Y', C1Q , H1Q ) 1,360 21, Il 
(}",Cu\-',Huv ) 1,857 14,41 
(A, CCur, Hcur) 1,790 16,00 
(bUl, CBal , HBa/ ) 1, 789 13,24 
(Y, CCar. Hear) 1,790 13,11 

(Il, COhta, HOnta) 1,328 21,87 
(/l,SI, Tl) 1,847 17.85 
(Il, S2, Tl) 1,851 14,93 
(I4.S3,T2) 1,884 15,48 
(l5,S4, T2) 1, 857 18,40 
(Il, SI, T3) 1,840 18.46 
(L', 5:11 , h~tI) 2,040 13,87 
(11,/2, /3) - -1 1. {On 1 18, 13 1 

Tableau S.6: Tac.ll d'erreur de classification moyen avec les différents systèmes de repré­
sentatiofl ~ la couleur. 

Une première conclusion que nous pouvons déduire du tableau 5.6 est que la valeur du pou-
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voir discriminant d'un espace d'attributs coïncide avec le taux d'erreur de classification. En 

effet, cet exemple vérifie l'hypothèse que les systèmes qui possèdent un fort pouvoir discrimi­

nant donnent un faible taux d'eITt~ur de classification et ceux qui possèdem un fail.,.e pouvoir 

discriminant génèrent de mauvais résultats. 

Nous constatons ensuite que les résultats de la classification dans un système de représenta­

tion de la couleur classique sont les meilleurs dans le système (L·, C:b, hab)' Dans ce système. 

les résultats de la classification sont un peu meilleurs que dans l'espace couleur hybride. Ceci 

~'explique par le fait que l'espace couleur hybride que nous avons sélectionné n'est pas le 

meilleur espace couleur hybride possible puisque la procédure de sélection est itérative et ne 

permet pas de tester tous les cas possibles. En revanche, les résultats de la classification dans 

l'espace couleur hybride sont nettement meilleurs que ceux obtenus dans le système (R, C, B) 

qui apporte des résultats médiocres. 

5.2.3.4 Classification dans un espace d'attributs colorimétriques 

Nous allons maintenant appliquer notre algorithme de classification dans un espace d'attri­

buts colorimétriques. Nous choisissons un seuil de corrélation SCOT = 0, 75 car nous avons vu 

que cette valeur semble être adaptée à notre cas. Nous utilisons les critères ./1 et ./5 car ce sont 

ceux qui fournissent les meilleurs taux de classification dans un espace couleur hybride. 

Nous choisissons trois attributs de texture, la moyenne, J'écart-type et r oblicité. En ef­

fet, l'expérience montre qu'il est inutile d'inclure des atrributs de même ordre (par exemple, 

moyenne et médiane). De plus, les autres attributs que nous avons présentés dans le chapitre 

précédent s'avèrent peu pertinents car ils exploitent les histogrammes des composantes couleur 

qui sont très bruités et non exploitables dans notre cas. 

Le tableau 5.7 indique les huit premiers attributs colorimériques sélectionnés en utilisant les 

critères JI et J5. 

JI J5 

Dimension Attribut Composante Critère Attribut Composante 1 Critère 
1 moyenne x 0,960 moyenne I ! 0,960 
2 moyenne C1"t2 1. 731 moyenne Ch2 ' 3.557 , 
3 oblicité H8al 2,306 13 

1 

9,426 moyennt' 1 
1 

4 écart-type L* 2.484 oblicité HBal 1 16,03 
5 écart-type (f' 2,580 écart-type C2 16,54 
6 écart-type a* 2,652 oblicité S3 10,20 

1 

7 oblicité Q' 2,692 oblicité Hn: 1 662,6 
8 écart-type :.r 2, 708 oblicité r i 4096 

Tableau 5.7: Attributs colorimétriques sélectionnés avec les critères .h et ./5 

Nous constatons que l'espace d'attributs colorimétriques obtenu avec le critère J5 est de di­

mension 5 puisque la première valeur localement maximale de ce critère est atteinte pour cette 

dimension. Le temps de calculs de la procédure de sélection itérative de l'espace d'attributs co­

lorimétriques. exécutée sur PC Pentium m 600 Mhz, est environ de 2 minutes el 30 secondes. 
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Dans cet espace, nous réalisons la classification des pixels joU(~ur et nous mesurons le taux d' er­

reur de classification moyen. Le temps de traitement d'une image contenant en moyenne 2270 

pixels joueur est de 4,1 secondes. Nous réalisons la même opération dans l'espace d'attributs 

colorimétliques obtenu avec le critère JI et pour des dimensions allant de 3 à 8 car au delà, les 

taux d'erreur de classification dans les espaces correspondant deviennent de moins en moins 

bons. Le tableau 5.8 présente les différente; résultats obtenus. 

1 Critère 1 Dimension 1 é: mOll 

JI 3 12, 18 

JI 4 10,38 
JI 5 10, li 
JI fi 8,62 
JI 7 8,62 
JI 8 9,02 

5 1 11 ,31 1 

Tableau 5.8: Taux d'erreur de classification moyen obtenus dans les espaces d'attributs 
calorimétriques sélectionnés avec les critères JI et J5 . 

Nous constatons que les taux d'erreur de classification diminuent au fur et à mesure que 

la dimension de l'espace d'attributs colorimétriques sélectionné avec le critère JI augmente 

jusqu'à atteindre un minimum puis, ils augmentent. Le critère J5 permet de sélectionner un es­

pace d'attributs colorimétriques de dimension 5 qui est plus grande que pour l'espace couleur 

hyl;>ride. Nous constatons que la classification des pixels joueur dans l'espace d'attributs colo­

rimétriques sélectionné avec le critère JI et de dimension supérieure à 3 fournit d,! meilleurs 

résultats que pour celle effectuée dans l'espace d'attributs colorimétriques sélectionné avec le 

critère J5 

En comparant le tableau 5.8 avec les tableaux 5.3 et 5.6, nous remarquons que les résultats 

de la classification dans un espace d'attributs colorimétriques sont meilleurs que ceux obtenus 

dans un espace couleur hybride ou dans un système de représentation de la couleur classique. 

En effet., ces espaces ne tiennent pas compte que de la moyenne des composantes dans un voisi­

nage alors que l'espace d'attributs colorimétriques apporte d'autres signatures du voisinage. Ce 

résultat était prévisible dans la mesure où la tenue des joueurs ne se caractérise pas uniquement 

par une couleur, mais par une texture couleur. 

N'ayant pas proposé de critères pour juger de ia qualité des régions des pixels joueur clas­

sés, nous ne présentons pas l'ensemole des images segmentées. En effet. le taux d'erreur de 

classification ne correspond pas toujours à une mesure de la pertinence des régions construites. 

À titre d'illustration. nous présentons, sur la figure 5.27, les images segmentées grâce à l'espace 

d'attributs colorimétriques sélectionné en utilisant le critère J5• 

Cet exemple montre bien qu'il est difficile de mettre en évidence un critère informationnel 

qui permet de déterminer un espace d'attributs colorimétriques dans lequel la classification 

fournit les meilleurs résultats dans tous les cas. 
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(a) Cb) 

(c) (d) 

(e) (0 

~ 
classe Cl 
classe C2 

classe Cl 1 

classe Cl 1 

Figure 5.27: lm:lges des pixels joueur classés dans l'espace d'attributs calorimétriques de 
dimension D = 5 sélectionné avec la critère )5. 

5.3 Conclusion 

/87 

Ce chapitre a été consacré à l'application de notre approche à la segmentation d'images 

couleur de matchs football. Comme l'objectif de la segmentation est de classer uniquement 

les pixels joueur, nous avons présenté dans un premier temps l'étape d'extraction des pixels 

joueur. Cetle étape est fondée sur une analyse récursive des histogrammes monodimensionnels 

des composantes trichrornatiques R. G et B. Cette analyse diffère des approches parues dans 

la littérature dans la mesure où elle tente de meure en correspondance les modes détectés sur 

les histogrammes de chaque composante couleur afin de prendre en considération r information 

couleur des pixels. Le multi-seuillage issu de l'analyse récursive des histogrammes est complété 
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PU( une analyse des régions représentant les joueurs afin d'affiner l'extraction des pixels joueur. 

Nt/us sommes conscient que notre méthode d'analyse récursive des histogrammes mérite d'être 

testée en tenant compte d'autres systèmes de rep~.seJltalion de la couleur et sur d'autres images 

couleur afin d'être comparée avec les at)proches cJ.\lSsiques de segmentation. Ce travail ne fai­

sant pas l'objet de cette thèse, sera effectué ultérieun~ment. 

Nous avons ensuite testé la classiflc~:cn de" pixels sur plusieurs cas. D'abord avec trois cas 

à deux classes, nous avons tenté de définirqudle ,lt être la taille de la fenêtre de voisinage dans 

laquel1e sont calculés les attributs calorimétriques. En effet, la taille de la fenêtre de voisinage 

doit être ajmtée de teUe sorte qu'elle tienne compte du voisinage de chaque pixel joueur sans 

pour autant être trop grande pour ne pas cOl'sidérer les pixels représentant d'autres joueui's. 

Afin de s'adapter aux différentes résolutions spatIales qui peuvent être rencontrées, nous avons 

proposé une relation qui relie la taille de la fenêtre de voisinage dans laquelle sont calculés 

les attributs colorimétriques à la taille des fenêtres joueur sélectionnées lors de l'apprentissage 

supervisé. Enfin, nous avons testé notre approche sur un cas difficile contenant quatre classes. 

L'étude de ce cas nous a pemlÎs de mettre en évidence les points suivants qui sont confirmés sur 

les trois cas du paragraphe 5.1.3 ainsi que dans nos publications [VMVP97. VMV97, VMP97. 

VMP98a. VMP98b, VMPOOa, VMPOOc, VMPOOb J : 
- Deux critères informationnels semblent donn.!r des résultats satisfaisants, à savoir le cri­

tère de la trace (Jd et le critère de la différence entre les moyennes conditionnelles (Js). 

Ainsi, le choix entre ces deux critères informationnels utilisés pour déterminer l'espale 

. d'attributs colorimétriques est difficile. 

- Les résultats de classification obtenus dans l'espace couleur hybnde sont semblables aux 

meilleurs résultats obtenus avec les systèmes de représentation de la couleur c1a'\sique 

mais il faut souligner que l'espace d'attributs colorim5triques n'est pas sélectionné de fa­

çon optimale compte-tenu de la procédure itérative utilisée. Une sélection par recherche 

exhaustive panni toutes les combinaisons possibles permettrait d'améliorer les résultats. 

Ainsi, dans ,le cadre de la quantification d'images couleur, Trémeau et Leger indiquent que 

)' espace d.r représentation couleur doit être considéré comme une entité tridimensionnelle 

à part entière et m'fl comme d entités monodimensionnelles (d ~ 3) [TL95. Leg87]. Cela 

signifie que la quantification des couleurs donne de meilleurs résultats dans un système 

de représentation couleur que dans un espace composé de d composantes couleur pouvant 

provenir de différents systèmes de représentation de la couleur. Dans le cas de la segmen­

tation d'images couleur par classification de piJlels, nous sommes muins affirmatifs. 

- L'espace d'attributs colorimétriques permet d'améliorer sensiblement les résultats. En ef­

fet, le calcul d'attributs colorimétriques dans le voisinage des pixels joueur permet de 

représenter une texture couleur. Celte information de texture semble alors être plus dis­

criminante que la seule information couleur. 

Enfin. en ce qui concerne la mise en oeuvre de notre approche. nous avons pu constater que 

le choix. d'un critère est très difficile car sa pertinence dépend des images traitées. Cependant 
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la gifférence entre les deux critères que nous avons retenu§ est très faible et l'un comme l'autre 

de ces deux critères convient à la séJection ries espaces d'attributs.. Alors q~'e l'un. J" offre de 

bons résultats avec des dimensions qu'il est difficile de déterminer, l'autre. J5 permet justement 

de déterminer cette dimension. Il serait alors intéressant d'associer ces deux critères dans la 

procédure de sélection d'attributs en utilisant le critère Ji pour sélectionner un attribut et le 

critère J5 pour détennÎner la dimension de l'espace d'attributs. 





A mille jours de l'an 2000, le principal défi il rele.'er pour l'IIumanité 
est d'être encore là pour le troisième milléllaire. 

Hubel! Peeves, astrophysicien. Avril 1997. 

Conclusion et perspectives 

Ce document décrit en détail notre contribution à la segmentation d· images couleur et pré­

sente les différentes étapes qui ont été nécessaires au développement de notre approche. La mé­

thode: que no!JS proposons s'inscrit dans un système de suivi de joueurs de football par anal,vse 

de séquences d'images c.ouleur [VMV97]. Les images ainsi segmentées contiennent les pixe~s 

~, ueur étiquetés. Les pixels joueur connexes et assignés à fa mêr1e claiise forment des régions 

qui seront exploitées par vu a~godthme de suivi des joueurs [VMVP97]. L'idée fondamentale 

de notre approche est d'analyser la couleur de la tenue des joueurs afin de les différencier. 

Comme un grand nombre de publication'!.. traitant de l'analyse d'images couleur font réfé­

rence aux propriétés physiques, physioJogiqueset psychologiques de la perception de la couleur, 

nous avons jugé indispensable dt les décrire lors du premier chapitre où nous avons notamment 

mis en évidence que la mesure de la couleur est fondée sur des :-,rimaires et des fonctions colo­

rirnétriques qui som déduites d'expériences psycho-sensorie11es. 

Ceci nous a amenés à décrire, lors du ~tcond chapi\re, les l.ystèmes de représentation de 

la COUleur, qui ont chacun lenrs propres propriétés colorimétriques. Nous avons mentionné, au 

fur et à mesure de la description des systèmes é(udiés. comment les auteurs les présentent dans 

la littérature. Force est de constater qu'il est difficile de .5'}' rr"trouver, tant la multitude et la 

diversité des systèmes de représentation impliquent des présentations diverses. parfois discor­

dantes. Ceci montre le besoin d'une présentation synthétique des systèmes de représentation, 

aussi bien pour les notations utilisées qut. pour les transformations entre différents systèmes de 

représentation. Nous avons renté d'y apporter une contribution en proposant notamment un re­

groupement des systèmes de repré!5entation de la couleur par famiUes. à savoir les systèmes 

de primaires, les systèmes luminance-chrominance, les systèmes perceptuels et tes systèmes 

d'axes indépendants [VMP97]. 

Lors du troisième chapitre. nous avons mis en évidence l'influence des systèmes avec les­

quels Ja couleur des pixels est représentée, sur des résultats de segmf''1tation automatique des 

images. Cette multitude de systèmes de représentation de la couleur rend difficile la détermina­

t~on du système le mieux adapté à un problème de segmentation donné. La sélection, effectuée 

au moyen d'une comparaison de la répartition statistique des couleurs des pixels représentées 

dans les différents systèmes. nécessite alors d'effectuer un codage de la couleur des pixels spé-
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cifi.quc: à chaque système de représentation analysé. Nous avons présenté lors du troisième cha­

pitre. une méthode de codage, dont la princip~'f caractéristique est qu'elle conserve la 

forme du gamut associé à chaque ,ystème [VMPOOb]. 

Nous avons (' J.flstaté que de nombreu~es publicatons négligent la phase de codagt"; de la 

couleur. Or. certains auteurs sélectionnent un sys~ème de représentation de la couleur pour ses 

propriétés colorimétriques. Par exemple. le système (L·, a*, b*) e-st privilégié car il est percep­

tueUernent unifonne. SI la phase de codage modifie le gamut d'un tel système, le respect de 

cette propriété colorimétrique est perdu. 

Au lieu de chercher quel est le système de représentation de la c0uleur le mieux adapté à 

un problème de segmentation, nous proposons au quatrième chapitre de construire un espace 
couleur hybride, composé de composantes colorimétriques n'apparteDali~ ti:lS forcément 

toutes au même système de représentation de la couleur [VMP98a]. Ces composantes sont 

sélectionnées de telle sorte qu'elles pennettent la meilleure discrimination possible entre les 

classes de pixels joueur en présence. et ce au seJlS d'un critère informationnel. 

Cette approche est fondée sur une méthode d'analyse de données multirlimensionnelles. La 

conservation de la fonne du gamut pa; la phase de codage joue un rôle primordial car les com­

posantes couleur des pixels ne forment pas un jeu de données sans signification :--h.ysique. Ceci 

explique que celte thèse n'a pas la prétention d'apporter une contribution aux méthodes d'ana­

lyse de données. mais d'appliquer une méthode classique d'analyse discriminante qui consiste 

en la sélection itérative des composantes couleur les plus discrimip:mtes. 

Toutefois, la mise en œuvre de cette séfe\tion des composante couleur fait ressortir que la 

prise eo compte d'un seuJ critère informationnel classique n'est pas suffisante. En effet, il est 

indispensable que ks composantes couleur qui composent l'espace de couleur hybride soient 

décorrélées. Le test de Don corréiation des composantes couleur appartenant à l'espace couleur 

hybride garantit une discrimination pertinemê des pixels joueur. 

D'autre part nous nous sommes proposés de tester la sélect~on itérative des composantes 

couleur associée à différents critères informationnels. Les résultats de segmentat; <"\n présentés 

au cinquième chapitn. ont montré qu'il est difficile de mettre en évidence un critère informa­

tionnel qui permet de déterminer l'espace couleur hybride avec lequel la segmentation fownit 

les meilleurs résultats. Deux critères information.nels semblent tout de même être mieux adap­

tés que les autres, mais pour des raisons différentes. Le critère JI, à savoir le critère de la trr.ce. 

semble fournir des résultats de segmentation satisfaisants, mais r;omme sa valeur augmente 

avec le nombre de composantes couleur contenues dans l'espace couleur hybride. JI ne pennet 

pas de déterminer la dimensicn adéquate de cet espace. Le critère Js. qui désigne le test des 

moyennes conditionnelJes. est le seul critère qui juge de fa pertinence de l'apport d'une compo­

sante supplémentaire aux composantes déjà sélectionnées. Ainsi, le premier maximum local de 

ce critère indique la dimension de l'espace couleur hybride recherché. 
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. Même si dans les trois premiers chapItres. la cûuleur a toujours été considérée comme une 

entité tridimensionelle à part entière, nous avons montré avec différents .!x.emples qu'un espace 

couleur hybride composé d'un nombre de composantes coul~ur t.lifférent de trois, permet d'ob­

tenir des résultats {Je segmentaticll au moins au~si bons que ceux obtenus en considérant une 

représentltion classique de la couleur. 

À la suÎte des nombreux tests effectués. nous sQmmes en droit de nous posel' la question 

SUivante: Pourquoi choisir Pun des deux critères JI et J5 ? En effet, il serail peut-être plus 

judkieux de les counler,la dimension pertinente de l'espace couleur byJuide D étant fournie 

par la méthode oe sélection itérative associée au critère J5, les D composantes couleur les plus 

discriminantes étant =t .. nninœs par la même procédure fie sélection itérative fondée sur le 

critèr~ jnforma:tionneJ JI-

Le dernier chapitre 1} retracé la mise en application de la classification des pixels joueur 

dont la couleur e."it codée dans l'espace couleur hybride. Pour cela, nous avons mis au point 

une phase préliminaire pour segmenter grossjèrement les images oou.leur afin d'en extraire les 

pixels joueur. La méthode présentée est fondée sur }' analyse des histogrammes monoc..lllen­

sionne1s des composantes trichromatiques Il. G et B. Cette méthode se distîngue des méthodes 

existantes car 11!S modes retenus sont ceux qui sont présents dans les histogrammes des trois 

composantes. Celte méthode de segmentation mérite d'être testée en utilisant d'autres sysrèmfs 

de représentation de la couleur et sur des images couaeur autres que celles de footb&?Jl, afin de 

la çomparer avec des méthodes classiques de segmentation d'images couleur. Grâce à cette mé­

thode. les pixels joueur sout extraits automatiquement des images c.ouleur afin d'être ,:,Iassi fiés. 

La méthode de segmentation proposée fournit des résultats satisfais'Ults mais se révèle coû­

teuse en temps de calcul à cause de la taine importante de la fenêtre de voismag<!. En effet. 

nous avons conclu sur une étude ~ie trois cas. que la taille de la fenêtre de voisinage doit être 

proche de la taille moyerme d'un joueur dans les i.mages à analyser [VMP98b]. 11 serait donc 

intéressant de considérer seulement les pixels joueur pour lesquels le nombre de pixels joueur 

tombant dans la fenêtre de voisinage e.'\1 supérieur à un seuil ou ceux uniquement connexes au 

pixel joueur traité. Ceci aurait pour effet de ne traiter que les pixels joueur placés 1:lU centre des 

différentes régions de J'image. r savoir ceiles représentant les joueurs, d'où un gain en temps 

de traitement 

L'espace couleur hybride est fondé sur l'analyse ete la moyenne de chaque composante cou­

leur évaluée dans une fenêtre de voisinage de chaque pixel joueur. Cette mesure nous a semblé 

êUl! trop restrictive à la vue de la diversit'~ des tenues des joueurs de football. En effet. les tenues 

des joueurs de football se caractérisent par des textures couleur qui se révèlent diSt.iiminantes. 

Toute la difficulté consiste alors à dérerminer des attributs colorimétriques ,h'aluant une tex­

ture dans le voisinage dt" chaque pixel jOlH:dr. qui permettent la meilleure dicrimination des 
.. h\:~c;: NP, niYP~C;: ;,mtpur p,n nreI;:PKlr~_ ("Pd nonl;. a :lmpn~c;: " opnprnH~T rflm~ lp. ch:mifre 4_ la 
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COl}struction de l'espace couleur hybride à la cOllstruction de l'espace ~'aUributs colorimé­

triques [VMPOOa]. La mise en oeUVTt de la construction d'un tel espace est identique à celle de 

l'espace couleur hybride. Elle permet de sélectionner J'espace composé des attri!:>uts colorimé­

triques les plu~ discrimjnants parmi un ensemble d'attributs colorimétriques disponibles, et ce 

pour un problème de segmentation spécifique. Nous avons essentiellement utilisé des attributs 

statistiques de texture dits du prem .... r ordre. Une deuxième catégorie d'attributs statistiques 

de texture, ceux du second ordre, se basent sur la matrice de cuvccurences. Faute de temps. 

nous ne les avons pas retenes mais le lecteur pourra trouver plus d'informations dans les ou­

vrages [hSD73, CP95, Tré98J. 

Lors du cinquième chapitre, nous avons présenté les résultats de segmentation des images 

obtenus par une classification effectuée dans un e.:pace d'a' .' colorimétriques. Dans ce cas, 

les résultats sont meilleurs que ceux obtenus avec un espac,- couleur hybride. D'aut!"es test~ 

effectués sur d'autres images de football, non préseatés dans ceue thèse, vont dans le même 

sens [VM.POC)c1. Ceci montre que la carach ... "isation de la tl"xture couleur des tenues des joueurs 

de football permet une discrimination des pixels joueur meille.ne que la prise en considération 

de la seulp information c\.L1eur, 

Peu de travaux sont parus sur l'analyse et la caractérisation de la texture couleur qui ~emblent 

con~tituer une voil! de recherche prometteuse, apportant des perspectJ\Ô d'amélioration de la 

segmentatiOlI d'images couleur. 



Annexe A 

Matrices de passage 

Nous rappelons ici J'équation 1.20 permettant le changement de système de représentation 

de la couleur par une relation matIicie}le utilisant une matrice de passage P dans un sens et une 

matrice Q dans l'autre sen~. avec Q = p-l. 

[ 
R; ] [Pu P12 Pla] [ Ra] [ Ro ] G. = P21 P22 P23 x G. = P x G. . 
B~ 1>31 P32 P33 B. B. 

A.t Les systèmes de primaires 

A.1.! Transformation d'un système (R., G., B.) vers un autre sys­
tème (R., G., B.) 

Les transformations suivantes sont données par Carrn.1 [Car95] : 

- Transformation du système (Re, Ge, Be) vers le système (RF, G F, BF ) : 

[ 

0,842 0,156 0, 091 1 
P = -0,129 1,319 -0,203 . 

0, 007 -0,069 0, 8H7 
(A.I) 

- Transformation du système (RF, G F, BF ) vers le système (Re, Ge, Be) : 

[ 

1,167 -0,146 -0,1;)1] 
p-l = 0,114 0,753 0,159 . 

-0,101 0,059 1,128 
(A.2) 

A.1.2 Transformation d'un système (R., G., B.) vers le système (X, Y, Z) 
de la CIE 

A.l.2.1 Les transformations stacdards 

Nous présentons ici les cas les plus fréquemment rencontrés dans la littérature. Suite à la 

remarque faite au paragraphe 2.1.3, page 60. il est difficile de présenter une matrice de passage 

unique pour des mêmt.s primaires et un même blanc de référence. C'est pourquoi nous citor:s 

[es auteurs utilisant ces matrices de passage et sous la forme de notes de bas de page, nous 
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s~cifions les coefficients de la matrke qui sont différents de Ct;ùJ\ que nous présentons en 

équation. 

- Transformation du système (Re, Ge, Be) avec illuminant E vers le système (X, }', Z) : 

P = 1. OOUO 4,5907 0,0601 = 5,6508 x 0, lii 0.812 0,011 . (A.3) 
[ 

2,7690 1,7518 1, 1300 ] [ 0,490 0.310 0.200] 

0,0000 0,0565 5,5943 0,000 0,010 0.990 

Celte transformation est présentée par Rougeron, Trémeau. Kunt [Rou~ . Tré93, KGKH93] 

Carron fCar95J 1. Elle est utilisée par Celenk (Ce/95, Ce191, CeI90}, Raffy [Raf991 2, 

Sage, Rabatel (Sag89, Rab88] 3. Claramont [Cla84] 4. Giralt et Coutance qui se réfère à 

Liang [Gir92, Cou91, Lia87] 5. 

- Transformation du système (Re, Ge, Be) avec i\luminant A vers le système (X, Y, Z) : 

[ 

0,892 0,330 0,083] 
P = 0,322 0,863 0,004 . 

0,000 0,011 0,409 
(A.4) 

Cette transformation est utilisée par Brun [Bm96] et est présentée par Trémeau et VI­

tré [Tré93, UIt96]. 

- Transformation du système (Re, Ge, Be) avec illuminant C vers le système (X. }'. Z): 

[

01 166 0,125 0,093] 
P = 0,060 0,327 0.005 . 

0,000 0,004 0,460 

Ceue transformation est présentée par Trémeau [Tré93]. 

(A.S) 

- Transformation du système (RF. G F, BF) avec illuminant C vers le système (X. Y. Z) : 

[ 

0,607 0,174 0,200] 
p= 0,299 0,58ï 0,114 . 

0,000 0.066 1,116 
(A.6) 

Cette transformation est présentée par Trémeau. Ultré, Galichet [Tré93. Ult96, Oa189], 

Carron et Coutance qui se réfèrent à Pratt, Robinson. Gauch. Guzman de Leon. Boussar­

sar, ICar95, Cou91, Pra91, Rob77. GH92, Guz97, Bou97] 6. Elle est utilisée par Brun­

ner [BMB+92] 7, Rodrigues [Rod85] 8, Shih, Liu et présentée aussi par Kunt [Shi95. 

Liu91, KGKH93] 9. 

1Xn =: 2.769. Xc :::: 1,752, XB :::: 1,130, Yll :::: I,UOO, ra :::: 4. 'l91. }'B = 0,(100. ZR = 0,000. 
Za :: 0,0.17. ZB :::: 5,594-

2Xn:::: 2, ï6~ Xc:::: 1,7511. XB:::: 1.1301, Yc :::: 4. 590Z. Z8 :::: 5,594~ 
3Xn = 2. 76~ Xc == 1. 751!!. XB :::: 1.13Ûb la:::: 4. 590!!, YB:::: O,060b Zn:::: 5 5941 
4Xn :::: 2.7689, Xc:::: 1,7511. XB :::: 1. 130b 
sXn = 2, 7~XB:::: l,130Z. 
6XB = 0,201. ZB :::: 1.117. 
7Xn :::: 0,6069, Xc:::: 0,1735. XB :::: 0.2003, YR :::: 0.2989. la :::: 0.5866. YB :::: 0.1 !.toi, ZR :::: 0.0000, 

Za = 0,0661. ZB :..; 1.115'(. 
8Xa :::: 0, IiI. XB :::: 0,201, ra:::: 0,58..5, ZB :: 1, III 
9XB =: 0,201, ZB :::: 1,111. 
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- Transformation du système (RE, GEl BE) avec illuminant D65 vers le système (X, r, Z) : 

[

0,429 0,343 0,178 1 
P = 0,222 0, 707 0,071 . 

0,019 0,132 0,939 

Cette transfom:ation est présentée par Galichet dans [GaI89J. 

(A.7) 

Les transfonnations présentées ici sont les plus .:oununment utilisées. Cependant, il est rare 

que 1er;; auteurs expliquent la raison leur choix. En revanche. certains auteurs choisissent de 

« normaliser ) la transformation. 

A.l.2.2 Les transformations standards normalisées 

- Transformation « nonnalisée » du système (RF. G F. RF) avec illuminant C vers le sys­

tème (X, Y, Z) : 

[

0,618 0,177 0,205 1 
P = 0,299 0,587 0,114 . 

0,000 0,056 0,944 

A.2 Les systèmes luminance-chrominance 

(A.8) 

Lorsque les transformations correspondant à un même standard sont légèrement différentes 

de celtes que nous proposons en équation, nous indiquerons les coefficients différents. dans des 

notes de bas de page se rapportant aux auteurs concernés. 

A.2.I Transformation d'un système (R>tn G., B.) ver51 le système (Y',!', Q') 
A.2.1.1 Les transformations standards 

- Transformation du système (RF, GF, RF) vers le système (}"', l', Q') : 

[ 

0,299 0,587 O. 114] 
P = 0,596 -0,274 -0,322 . 

0,212 -0,523 0.311 
(A.9) 

Cette forme matricielle est aussi utilisée par Brunner et Adel [Bl\1B+92, Ade94] et est 

proposée par Foley, Guzman de Leon, [FDF90, Guz97] 10, Kunt, Luong, Pratt [KGKH93, 

Luo'J l, Pra911 11
, Van de Wouwer, Swenson. Gauch. Herbin. Rodrigues. Robinson, Ken­

der [WSLD99, SD98, GH92, Her89, Rod85, Rob77, Ken76J 12. Rogers [Rog85] 13, Cou­

tance, Carron [Cou91, Car95] 14 et Brun [Bru96] 15. 

la lé = -0,2ïQ, 18 == 0, 321, Q~ == -O. 52~. 
Il la = -0, 2n QG = -0, 52b QB == O. 3l§. 
12Q R = 0,211 QB = 0, 31~. 
I3Qn = 0.211. QG = 0,522-
14QB = 0, 31~. 
15Yk = 0,30. Ya == 0,59. YB == 0, Il. IR == 0.60, 10 == -0.27. IÉ~ = -0,32. QR = 0.11. QG = -0,52. 

GB =0,31. 
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. - Transfonnation du système (Re, Ge, Be) vers le système (Y", l'. Q') : 

[ 

0,364 0,404 0, 074] 
P = 0,705 -0,331 -0,503 . 

0,151 -0,446 0,303 

A.2.1.2 Les transformations standards normalisées 

(A.IO) 

- Transfonnation « nonnalisée )} du système (RF, G F, B F) vers le système (}", l', Q') : 

[ 

0,299 0,587 0, 114] 
P = 0,500 -Q,230 -0.270 . 

0,202 -0,500 0, ?98 
(A. 1 1 ) 

A.2.2 Transformation d'unsyslème (R~, G., B*) vers le système (yI, V', F') 

A.2.2.I Les trimsformations standards 

- Transfonnation du système (RE, GE, BE) vers le système (Y', U' , \ ") : 

[ 

0,299 0,587 0,114] 
P = -0, 148 -0,289 0, -137 . 

0,615 -0.515 -0,100 

Cette transfonnation est aussi présentée par Berry [Ber87] 16, 

A.2.2.2 Les transformations standards normalisées 

(A.12) 

- Transfonnation « nonnalisée » du système (RE. GE, BE) vers le système (} ", l. ", \ '/) : 

[ 

0,299 0.587 O. 114] 
P = -0,169 -0,331 0,500 . 

0,500 -0,419 -0,081 
(A.13) 

A.2.3 Trall3formation du système (R, C, B) vers le système (A, CIl C2) ou 
(wb, rg, by) de Ballard 

(A.14~ 

A.2.4 Transformation du système (R, r:, B) vers le système (y, Ch}. Ch2 ) 

d2 Carron 

p= [! (A.15) 

-----------------------
16U propose: YB ~ O,l1Q, UR. =: -0, 141. 
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.Par ailleurs. Carron met ~n évidence qu'il est possible de passer d'un système (R, G. B) à 

un système luminalice-chrominance particulier à l'aid~ d'une matrice P définie !,ar : 

3 i ~ 
[ 

1 1 1 ] 

p= ~ 1 -1 . (A.16) 

À partir du système ainsi défini, il est possible de déterminer un système perceptuel (L, C, H) 

identique au système perceptuel (l, S, T) correspondant au modèle triangulaire. 

A.2.S Transformation du système (R, C, B) vers le systènJe (/1)2, /3) 
de Ohta 

(A.17) 





AnnexeB 

Tableaux de codage 

Cette annexe fournit les paramètres nécessaires au codage des systèmes de représentation 

de la couleur sous la fonne du tableau 3.1 que nous rappelc'1s ici: 

Il Il Il 
mk ml (Rm l Cml Eml ] 'ffi2 [Rm1 G f1I2 Bm:!] ml [R,1I3 GmJ Bm3 ] 
lvh l'Ill lRMI GM1 BMI ] flI12 [RM2 GAll BM2 ] :\13 [R Ma GAI3 B M3J 

6.max ma.x (~b ~2, 6.3) 

Dans ce tableau, Tl, T2 et T3 sont les composantes du système considéré. tnk el .\1k sont 

respectivement les valeurs maximales et minimales de la composante Tk et [R'mk Gmk Bmkl et 

[R.~lk GM~ BMkl sont les vecteurs couleur correspondant respectivement à TTlk et j\h. Pour le 

codage non séparé, nous y ajoutons aussi la valeur ~max' 

B.l Les systèmes de primaires 

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

Dans le tableau 8.1, chaque configuration est caractérisée par le standard fixant les pri­

maires, par l'illuminant caractérisant le tlanc de référence et par l'équation qui lui correspond. 
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Il x Il y Il z 
CIE ml; 0 [0 0 0] 0 [0 0 0] 0 [0 0 0] 
E M); 1440,95 1255255255J 1440,95 [255255255) 1440,95 [255255255) 

A.3 ~max 1440,35 

CIE mk 0 [000] 0 [OOOJ 0 lO 0 0] 
A AJ" 332,78 [255 255 255} 303,20 [255255255J 107,10 [255 255 2551 

A.4 ~max 332, 78 

CIE ml; 0 [0 0 0] 0 [000] 0 [0 0 0] 
C Alk 97,92 [255 255 255] 99.96 [255 255 255] 118,32 [255255255] 

A.5 ~ma.T. 118,32 

Fee ml; 0 [0 0 oJ 0 [oOOJ 0 [0 0 0] 
C l'HI; 250.16 [255 255 255) 255.00 [255255 255J 301,41 [255255255J 

A.6 .6 max 301,41 

EBU ml; 0 [0 0 0] 0 [000] 0 [0 0 0] 
D65 MI; 242,25 [255255255J 255.00 [255 255 255J 277,95 [255 255 255] 
A.7 ~max 277,950 

Tableau B.1: Codage du système (X, Y, Z) dans différentes configurations. 

8.1.2 Codage du système (x) y) z) de la CIE 

Il x Il y 

" CIE ml; 0 oooJ 0 [000] 0 [000) 
E Ah 0,735 25500] 0,717 [02550J 0,825 [0 0 255] 

A.3 .6max 0,825 

CIE ml; 0 [000] 0 [000] 0 [0 00] 
A MI; 0,735 [2550 01 0,717 [02550] 0,825 [00 255L 

A.4 ~max 0.825 

CIE mk 0 (0 0 0] 0 [000] 0 [000] 
C MI; 0,735 25500] 0,717 [02550] 0,825 [00255J 

A.5 .6max 0,825 

FCC ml; 0 [000] 0 [000] 0 [000] 
C Mi; 0,670 [24000) 0,710 [0255 OJ 0,780 [00255] 

A.6 Llmax 0,780 

EBU ml; 0 [000] 0 [0001 0 [0001 
D65 Ail; r540 25500] 0,600 [0255 OJ 0,790 [00255] 

1 A.7 ~TTlax 0, 790 

Tableau B.2: Codage du système (:c, Y, z) dans différentes configUrdlions. 



8.2. Les systèmes luminance-chrominance 203 

B.2 Les systèmes luminance-chrominance 

B.2.1 Codage du système (L*, a*, b*) 

Il L* Il a* Il b* 
CIE ml<; a [000] -128,15 [0 255 0] -155,35 [0 a 255] 
E M/<; 100 [255 255 2551 182,43 [00 255J 156,20 [2552550] 

A.3 6 maz 311,55 

CIE mk 0 [0001 -133,16 [0 255 O} -165.41 [0 a 255) 
A MI<; 100 [255 255 2551 128,87 [255 0 255] 140,38 [2552550J 

A.4 Llmaz 305,79 

CIE m/<; a [000] -126,73 [02550] -152.69 [0 0255] 
C lv//<; 100 [255 255 255] 194,84 [0 a 255] 158.13 [2552550] 

A.5 6 maz 321,57 

FCC m/<; 0 [000] -137,72 [02550] -99,23 [00255] 
C M/<; 100 [255 255 255] 96,14 [2550255] 115.65 [2552550J 

A.6 ~maz 233,86 

EBU mk 0 [000] -89,39 [0 255 0] -107,49 [00255] 
D65 Mk 100 [255 255 255] 98,56 [255 0 255J 91.66 [2552550] 
A.7 Ûmaz 199,15 

Tableau 8.3: Codage du système (L·. a* , b*) dans différentes configurations. 

B.2.2 Codage du sys~~me (L * ! U * ! v*) 

/1 Il u· Il v· 

CIE ml<; a [0 00] -133,73 [02550] -144,07 [1620255] 
E iV//<; 100 [255 255 255] 263,63 [25500J 131,94 LO 255 01 

A.3 ûmo;r 397.37 

CIE m/<; 0 [000] -179,76 [0 255 0] -105,41 [64 a 255] 
A Mk 100 [255 255 255] 282,25 [25500] 67,77 [02550] 

A.4 û mar 462,01 

CIE ml<; a [000] -122,93 [025501 -148.37 [201 o 255j 
C M/<; 100 [255 255 255} 252,79 [2550 OJ 148,88 [02550] 

A.5 L\ma.r 375,72 

FCC mk 0 [000] -131,95 [02550] -139,05 [10255] 
C Ah 100 [255 255 255] 220,80 12550 OJ 121,47 [2552550] 

A.6 ûm.ax 35~, 75 

EBU m/<; 0 [000] -87.16 [0 255 OJ -133,30 [39 o 255J 
D65 MI<; 100 [255 255 255] 177,67 [255001 105.20 [0255 or-
A.7 ~,na.x 264.83 

Tableau 8.4: Codage du système (L·. u·, f'·) dans différentes LOnfigurations. 
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8.2.3 Codage d'autres systèmes luminance-chrominance 

Il L Il 
mk 0 [000] -151,98 [0255255] -133,37 [0 255 0] 

(yi, l', Q') Ah 255 [255 255 255] 151,98 [25500] 133,37 1255 0255] 
~ml1X 303,96 

m" 0 [000] -111,44 [255255 0] -156,83 [0255255] 
(Y', U', V') AIk 255 [255 255 255] 1 J 1,44 [00 255J 156,83 [25500J 

~Max 313,65 

(A,C1,C2 ) ln,. 0 [1 1 1] -2,41 [1 255 0] -2,41 [1 255255] 
de M,. 2,41 [255 255 255J 2,41 [25510J 2,41 [255 Il] 

Garbay 6 max 4,82 

(wb, rg,by) Tn,. 0 [000] -220,84 [0 255 0] -255 [0 255 255J 
de Ah 255 [255 255 255] 220,84 [255 a 01 255 [2550 OJ 

1 Ballard ~max 510 

(Y, ChI, Ch2) ml. 0 [000] -255 [0 255 255] -220,84 [00255] 
de M,. 255 [255 255 255] 255 [255 a OJ 220,84 [0255 OJ 

Carron ~ma.x 510 

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

B.3 Les systèmes perceptuels 

8.3.1 Codage du chroma 

Il L 

l CIE-E Tnk 0 [0 a 0] 0 [0 0 0] 
A.3 l~lk 239,61 [0 0 255J 264,47 [25500J 

CIE-A ml. 0 [0 a OJ 0 [0 a 0] 
A.4 Af,. 202,91 [0 0 255J 282.59 [255 a 0] 

CIE-C m,. 0 [0 00] 0 [0 0 0] 
A.5 Af,. 247,54 [0 0 255J 254,27 [25500] 

FCC-C m,. 0 [0 a O} 0 [000] 
A.6 A'h 165,08 [02550] 227.33 [25500] 

EBU - D65 ID,. 0 [0 0 01 0 [0 0 0] 
A.7 Mk 133,44 [00255] Il 181,90 [25500] 

Tab~u 8.6: Codage des composantes de chroma évalué à partir des systèmes uniformes 
de la CIE pour différentes configurations. 



BA. Les systèmes d'axes indépendants 

Il c 
(Y', l', Q') mk 0 [0 0 0] 

IVlk 161,31 [0 0 255J 
(Y/,U', P) Tnk 0 [0 0 0] 

lvfk 161,31 [02552~ 
(A, Cl, C2 ) Tnk 0 [0 0 0] 
de Garbay Mk 6,20 [1 255 1] 

O',C1,C2 ) Tnk 0 [0 0 OJ 
de Bullard Mk 255 [00255] 
(}',C\,C2 ) mk 0 [0 0 0] 
de Carron Ah 255 [0255255J 

Tableau 8.7: Codage des composantes de chroma évalués à partir de systèmes luminance­
chrominance. 

8.3.2 Codage de la saturation 

Il S~v 
CIE- E TnA; 0 [0 a 0] 

A.3 Mk 5,797 [00236] 
CIE-A Tl1k 0 [0 0 0] 

A.4 Mk 6,480 [00 239J 
CIE - C Tnk 0 [0 0 0) 

A.5 lvfk 5,636 [0 0194] 
FCC-C mk 0 [0 0 OJ 

A.6 Mk 3,692 [80 0 OJ 
EBU - Doo Tnk 0 [000] 

A.7 Ah 4,052 [00253] 

Tableau B.8: Codage de la composante de saturation S~v pour différentes configumtions. 

8.4 Les systèmes d'axes indépendants 

B.4.1 Codage du système (Il, 12, 13) 

Il Il Il 12 

Tnk 0 [000] -127,5 [0 a 255] 
(Il, 12,13) Mk 255 t255 255 255] 127,5 12550 OJ 

Arnax 255 

Tableau 8.9: Codage du système d' Ohta. 

L /3 
-127,5 [2550255] 
127.5 [02550] 
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B.4.2 Codage du chroma 

Il c 
(Il,12,13) 1 mk 0 [0 0 0] 

J A1k 142.55 [00 255J 

Tableau D.10: Codage de la composante de chroma évalués à partir du système d'Ohla. 



Annexe C 

Influence du choix du critère 
informationnel 

Cette annexe fournit les résultats concernant l'étude oe différents critères informationnels 

en fonction de deux paramètres, le nombre d'observations prélevées et le seuil de corrélation. 

Pour chacun des 5 critères étudiés, les espaces couleur hybrides détemlÎnés sont consignés 

dans différents tableaux et ce, pour différentes valeurs des paramètres étudiés. 

Pour le premier paramètre, en ligne, figure No et en colonne figure la dimension de J'espace 

sélectionné. Pour chaque dimension, nous donnons la composante couleur ajoutée et la valeur 

du critère correspondante. 

Pour le second paramètre, en ligne, figure SCOT et en colonne figure la dimension de l't:space 

sélectionné. Pour chaque dimension, nous donnons la composante couleur ajoutée et la valeur 

du critère correspondante. 
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C.I Influence du nombre d'observations selon le critère in­
formationnel 

C.I.I Critère JI 

Dimension de l'espace couleur hybride 
No 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

5% x v" C:b kllv Q' r 32 53 A [4 

JI 0,956 1.72t' 2.345 2,432 2,475 2,508 2.535 2.567 2,599 2.643 

10% x v' C:b huv r [3 52 53 54 U 
JI 0.960 1.742 2,364 2.444 2,485 2.514 2,539 2.571 2,598 2.634 

15% x tI" C:b kil" r Q' 32 53 A /4 
JI 0.958 1.731 2.359 2,446 2,482 2,511 2,537 2,568 2,595 2.636 

20% Il x v' C:ô hu /! r Q' 32 53 A [4 
JI Il 0.959 1.737 2.375 2,459 2.495 2.523 2.549 2,583 2.609 2.649 

25% x v' C:b hUl> b" HIQ hab C2 Hu\! 51 
JI 0,959 1.738 2.376 2,463 2,497 2,530 2.546 2,562 2,578 TI90 

30% x v" C~b hut! b· HIQ hab C2 Hu\, 51 
JI 0.960 1.743 2.386 2,471 2.503 2.534 2,550 2.566 2,582 2.594 

35% x v' C:b huv b" H'Q hab C2 HU\! 51 
JI 0.960 1.746 2,390 2,475 2.508 2.538 2,553 2,569 2.584 2.597 

40% X v' C':b lluv b' HIQ hab Cl HL,v 51 
JI 0,960 1.743 2,386 2.472 2.505 2.534 2.550 2.566 2.582 2.594 

Tableau C.I: Influence du nombre d'observations prélevées sur l'espace couleur hybride 
sélectionné avec le critère JI. 

C.t.2 Critère J2 

Ditaension de \' espace couleur hybride 
No 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

5% x 53 r S:" T3 hut· H OhLa H Gar S2 b 
J2 22,000 40.17 49.\3 54.28 60,31 68.00 19.14 89,34 97.00 134,9 

10% x S3 r S:v 52 Huv C2 H Ohia hut. HGar 

J2 24,00 44,19 54,88 58.85 65.93 72,45 80,22 106,5 115.5 128.4 

15% x S3 r S~tI HGar T2 HCar b SI hab 

J2 23.23 41.82 51.98 56.86 63,42 nj6" 87,43 94.90 106,8 126.7 

20% x 53 r S~v HOar T2 HCar b 51 hab 

J2 23.90 42,00 52,44 57.69 64,34 74.12 89.42 97.17 108.9 127.8 

25% X S3 r 5:v IIGar T2 HCar Y 51 hab 

J'2 23.83 42,43 52.98 5S.45 65,36 14.83 89.64 96.94 \08.6 127.5 

30% X S3 r 5~tJ HGar T2 HCa,. 9 SI hab 

J2 24.29 43.16 54.11 59.19 66.00 76.84 91,75 99.49 111.4 129.l 

35% x 53 r S:v HGar T2 HCar 
. 31 hab V 

J2 24,61 43.86 55.00 60.00 67.14 78.25 92.64 100.7 112.7 131,3 

40% x S3 r S~u HGar T2 HCar b SI hab 

J2 24.18 43,14 53.90 59.25 66,15 76.66 91.37 98.91 110,6 128.6 

Tableau Cl: Influence du nombre d'observations prélevées sur l'espace couleur hybride 

sélectionné avec le critère h. 



CI. Influence du nombre d'observations selon le critère infonnationneJ 

C.l.3 Critère J3 

Dimension de l'espace couleur hybride -
No 1 2 3 4 5 6 7 !s 9 10 

5% x v' 53 52 .4 CCar Ta u' B L" 
Ja 23.000 102.3 388,5 669.2 996.00 1429 1925 2560 3090 4&33 

10% x v' 53 S2 A CCltr T3 u" C~v c;. 
~uv 

Js 25.00 117,8 465.1 739.3 1088 1538 2077 2808 3383 3719 
15% x hUtJ C~b 53 A COhLa U· C~v C2 54 
Ja 24,23 111.3 490,9 813.5 1477 1835 2411 3018 3535 4087 

20% Il x hUI' C:h 53 A COMa U· C:" C2 S4 
Ja 24,90 1 118.2 515.5 846.00 1570 1947 2582 327\ 3815 4383 

25% x huv C;b 53 .4 COhta u· C:v 54 C2 

Ja 24,83 119,6 535,4 882.7 1585 1972 26\8 3310 3822 4392 

30% X huv C:b 53 .4 COhLu u' C:" 84 C2 

Ja 25.29 123.3 554,1 920.4 1661 2050 2724 3394 3922 4535 

35% x huv C;b S3 .4 COht,. u· C:v C2 54 
J3 25.61 126,7 568,R 952,7 1713 2116 2821 3499 4047 4682 

4.0% x 1 hUlI C;b S3 A COhta u· C:v S4 C'J, 
J3 25,18 124.1 558.9 931,5 1642 2026 2705 3412 3938 4543 

Tableau C.3: Influence du nombre d'observations prélevées sur l'espace couleur hybride 
sélectionné avec le critère J3. 

C.l.4 Critère J4 

DimensÎon de l'espace couleur hyllride 

~q 1 2 3 4 . 5 6 7 8 9 10 

5% x 53 r S=tl 52 Hp\' C2 HOMI' hut' HBal 
J4 0,956 0.974 0.977 0,979 0,981 0,982 0.984 0,989 0.990 0.991 

10% x 53 r S:." 52 Huv C'}. HOhta hUI! Haar 
J4 0,960 0,977 0.980 0,981 0.983 0,984 0.986 0.989 0.990 0.991 

15% x S3 r SI~1i S2 R COlita SI Ch2 HOh/a 
J4 0,958 0,975 0.979 0,980 0,982 0.983 0,985 0.987 0.988 0.989 

20% X S3 r 5:v S2 R COht(J. SI Ch2 HOh/a 
J4 0.959 0,976 0.979 0.981 0,982 0.983 0,986 0.987 0.988 0.989 

25% X S3 r 5:v 52 R COMa SI Ch2 Hohto 
J4 0,959 0,976 0,979 0.981 0.982 0.984 0,986 0.987 0.988 0.989 

30.% ;C S3 r 5:1, S2 R COhta SI Ch2 HOhta 
J4 0.960 0.976 0,979 0,981 0,983 0,984 0.986 0.987 0.988 0.989 

35% x S3 r S:v S2 Hu\-' Cl HOhia hUfJ HCar 

J4 0.960 0.976 0.9HO 0,981 0.983 0.984 0,985 0.990 0.990 0.991 

40% X 53 r S~1i S2 R COhia 51 Ch2 HOhlo 
J4 0,960 0.976 0.979 0.981 0.983 0.984 0.986 0,987 0.988 0.lJ89 

Tableau C.4: Influence du nombre d'observations prélevées sur l'espace couleur hybride 
sélectionné avec le critère J,,_ 
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C.l.S Critère J5 

Dimension de l'espace couleur hybride 
No 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

5% x v' r S~v C~v CenT S4 C2 b' 12 
J5 0.956 3,451 78,00 2467 \335 4060 1371 807,8 3826 1580 

10% x v" r S:v C~11 Cear S4 b" R S2 
J5 0,960 3,702 77,00 1886 \359 10718 1273 1058 14802 964,7 

15% x huv S4 9 Q' S3 C2 C~h B S~,. 
J5 0.958 3.595 3480 131.2 1034 1719 573,3 6190 16721 8320 

20% x hu.· SI Y 13 C2 S4 C~b 5 1: tf Cear 
J5 0,959 3.747 1323 239.8 1364 523.1 20622 2448 11209 12256 

25% x hUI: S4 9 Q' B CCnr SI C:t• S:t: 
J5 0.959 3,SI9 68\1 133.8 898,2 176753 5\38 3817 2878 1218 

30% x hUI! 54 9 Q' C: l B S:. CCnr S2 
J5 0.960 3,877 6127 153.2 1047 50963 3686 2574 2564 1849 

35% X hUI! S4 9 Q' C~b 52 51 C2 C1Q 
J'fi 0.960 3.949 3630 162.9 /166 110617 22976 5927 597.9 4\33 

40% X "uv 54 9 Q' C:b S2 SI C:v S~IJ 
J5 0,960 3.929 3165 159.9 1052 620723 14561 3829 22059 9230 

Thbleau C.s: Influence du nombre d'observatbns prélevées sur l'espace couleur hybride 
sélectionné avec le critère )5. 



C2. Influence du seuil de correlation en fonction du critère informatiollne;:..1 ____ -=-2/l 

C.2 Influence du seuil de corrélation en fonction du critère 
informationnel 

C.2.t Critère JI 
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0,65 X Ch,! BIQ Q' 14 - - - - -
JI 0,959 1.731 2,02 2.143 2,169 - - - - -

0.70 X Ch2 BIQ Q' 14 A. - - - -
JI 0,959 1.731 2,02 2.143 2.169 2.259 - - - -

0.75 X Ch',! CU\' Q' /5 HIQ - - - -
JI 0,959 1.731 2.244 2,310 2.339 2363 - - - -

0,80 X Ch2 CBal R 9 L· 14 HIQ - -
JI 0,959 1.731 2.246 2329 2.384 2.446 2,509 2.529 - -

0,85 x Il' C~b Q' HIQ A J.1 R - -
JI 0,959 1.738 2.376 2.409 2.434 2.438 2.514 2.559 - -

0.90 x v' C~b Q' HIQ a' 15 A 14 Ch2 

JI 0,959 1.738 2.376 2,409 2.434 2.447 2.469 2.527 2,579 2.611 

0,95 x v' C:h hut' Ch',! 53 A 14 CBal B 
Jl 0,959 1.738 2.376 2,463 2.496 2.526 2.559 2,617 2.651 2.671 

1 Il x v' C:b hul1 b· HIQ hab C'l Hu\" 51 
JI Il 0.959 1,738 2,376 2.463 2.497 2.530 2.546 2.562 2.578 2.590 

Tableau C.6: Influence du seuil de corrélation sur l'espace couleur hybride sélectionné 
avec le critère JI avec No = 150. 
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C.2.2 Critère J2 

- 1 = 333 
- 1 1 = j 

0.50 X Ch'2 HIQ 15 - 1 - - - - -
J2 23.83 28,;2 29,23 29,75 - 1 - - - - -

0.55 X Ch'.! HIQ 15 r- - - -- -
J2 23.83 28.52 29.23 29.75 - -, - - - - -:= 

15 1 0.60 11 x 1 Ch'l 1 HIQ 
29,75 

0,65 X Ch:!. H IQ Q' 15 - - - - -
J2 23.83 28.52 29.23 30,00 30.53 - - - - -

0.70 X Ch2 A I4 HIQ Q' - - - -
J2 23.83 28.52 29.74 35.00 35.66 36.23 - - - -

0.75 X Ch. en" A HIQ 9 14 - - -
J'2 23.83 28,52 31.97 35,87 38.30 39.47 40.51 - - -

0.80 X Ch2 COh1a A HIQ g 14 R - -
J'}. 23.83 28.52 32.30 37.000 38.76 39,81 40.87 41,41 - -

0.85 x 53 9 y A 14 R HIQ - -
J2 23,83 42,43 48,98 53.67 57.00 59,99 65.86 66.83 - -

0.90 x S3 9 y A CBol R }' Ch2 /4 

J2 23.83 42.43 48.98 53.67 57,00 68.62 78.96 86.81 87.75 88,56 

0,95 x 53 9 Y A CBal rg T3 HOllta C;/i 
J2 23.83 42.43 48,98 53,67 57.00 68,62 83,00 92.00 96.36 102,6 

1 x 53 r S~t/ H04r T2 Hcar 9 SI hab 
J2 23,83 42.43 52,98 58.45 65,36 74.83 39.64 96.94 108.6 1275 

Tableau C.7: Influence du seuil de corrélation sur l'espace couleur hybride sélectionné 
avec le critère J2 avec No = 150. 



C.2. Influence du seuil de corrélation ell fonction du critère infonnationneJ 

C.Z.3 Critère la 

SCOT 1 2 

1 o~o 1124~83133~1O 1 1 1 

-
1 

-
1 

1 0j~ 1124~8313:.~31 -
1 1 

-
1 

-
1 

1 o~o 1124~8313~~~o 1 
-

1 1 

-
1 

-
1 

-
1 

-
1 

1 01a51124~8314;' ;51 
-

1 1 

-
1 :=+= i 

-

1 

1 °i:O 

1124:8314;';5\ ! 1 

-

1 

-
! 

-

1 

-

1 

i 0j~51124~8311~~~ Ill~~OO 1 1 1 

-

1 

-
1 

-
1 

-
1 

r o~o 1124~8311~i61 ~~~ 117~~OO 1 
-

1 1 

-
1 

_. 

1 
-

\ 

-
! 

0.55 X Ch2 Hia 14 - - - - - -
J3 24,83 113.6 168.2 175.3 - - - - - -

0.60 X Ch2 Hia [4 - - - - - -
.la 24,83 113.6 168,2 175.3 - - - - - -

0.65 X Ch2 HIa Q' 14 - - - - -
J3 24,83 113,6 168.2 216.6 226.8 - - - - -

0,70 X Ch2 HIQ Q' A 14 - - - -
Ja 24,83 113.6 168.2 216.6 230,2 325.4 - - - -

0.75 X Ch2 CU\! 9 15 HIC.t - - - -
Ja 24,83 113,6 253.4 318.2 385,6 488.5 - - - -

0.80 X CI12 CBal R 9 Hia L' 14 - -
Ja 24,83 113,6 255.5 343.5 426,4 531,7 642.6 854,9 - -

0,85 x v' S3 A [4 R g HIO - -
Ja 24,83 113.9 452.5 657.8 834.3 1096 1226 1354 - -

0.90 :r v· S3 A Geer a· [5 R Ch2 Q' 
J3 24.83 113,9 452.5 657,8 865,4 1152 1394 1821 2279 2658 

0,95 x hUI! C:" S3 .4 GOhta a" R Y 14 
Ja 24,83 119.6 535,4 882,7 1585 1972 2520 3134 3553 3831 
1 x huv C:b 53 A COMa U· C,:n 84 G2 

Ja 24,83 119,6 535,4 882,7 1585 1972 2618 3310 3822 4392 

Tableau C.8: Influence du seuil de corrélation sur l'espace couleur hybride sélectionné 
avec le critère J3 avec No = 150. 
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C.2.4 Critère J4 

Scor 1 

1 °io 
/1 0,;591 0,;61 1 

-
1 

-
1 

-
1 

1 °i~ 110,;59 i O~l 1 
-

1 1 

-
1 

-

1 01° Il 0.;591 0~~1 1 
-

1 

-
1 

-
1 

1 OiS Il 0;591 O~~! 1 
-

1 1 

-
! 

-

1 °i~O Il 0,;591 O~~ 1 1 
-

1 
-

1 

-

1 

1 °i~511 0,;591 ;9~1 1 0.~!2 1 
-

1 
-

1 

-
1 

0,50 X Ch2 /5 HrQ - - - - - -
J4 0.959 0,96\ 0.962 0.962 - - - - - -

0.55 X Ch2 /5 HIQ - - - - - -
J4 . 0.959 0,961 0,962 0.962 - - - - - -

0,60 X Ch2 15 HIQ - - - - - -
Ji 0,959 0,961 0.962 0.962 - - - - - -

0.65 X Ch2 15 Hra Q' - - - - -
J4 0,959 0,9f' 0.962 0.962 0.962 - - - - -

0.70 x A 14 C~ HIQ Q' - - - -
J4 0.959 0.962 0.967 0,968 0,968 0,968 - - - -

0.75 x A CU\l X Ch2 HIQ 9 - - -
J" 0,959 0.962 0.968 0.969 0.969 0.970 0.910 - - -

0,80 x A COhta Ch2 HIQ 13 R 14 - -
J" 0.959 0,962 0.969 0,970 0,971 0.971 0.971 0.975 - -

0,85 x S3 B 13 HOMa [4 [5 R v· -
J4 0,959 0.976 0,977 0.978 0,980 0,980 0.984 0.985 0.985 -

0.90 x S3 B CCor R OC v' 1 yi HIQ 14 
J .. 0.959 0.976 0.977 0,979 0,983 0.984 0.986 1 0.987 0.987 0.987 

0.95 x S3 B C=b Il HOar 9 G .4 COMa 

J" 0,959 0,976 0.977 0.981 0.984 0,985 0,986 0.987 0.987 0.988 

1 x S3 r S:v S2 R COMa SI Clll HOhte 
J" 0.959 0.976 0,979 0,981 0,982 0,984 0,986 0.987 0,988 0.989 

Tableau C.9: Influence du seuil de corrélation sur l'espace couleur hybride sélectionné 
avec le critère J 4 avec No = 150. 



C2. Influence du seuil de corrélation en fonction du critère infonnationnel 

C.2.5 Critère J5 

1 = ] 

1 = 1 

10,50 Il :r ! Ch2 1 HIQ U - - - - - -
1 Js Il 0.959 1 3.577 1 1.189 0,553 - - - - - -

0.65 X Ch2 Q' 15 HIQ - - - - -
J5 0.959 3.577 7,530 503,3 -1,492 1 - - - - -

0.70 X Ch2 Q' 15 HIQ - - - - -
J5 0,959 3.577 7,530 503.3 -1,492 - - - - -

0.75 X Ch2 13 14 HIQ A CIQ - - -
J5 0.959 3.517 9,425 1.239 -37.16 -29.27 -12,29 - - -

0,80 X Ch2 13 14 Il HIQ CIQ - - -
J5 0,959 3,577 9.425 1,239 -15.36 -48.00 -5.542 - - -

0.85 x v· 9 53 R HOhto B G 14 -
Js 0,959 3.590 8,607 1304 181.8 1472 50.94 23.53 -1.757 -

0.90 x ~. a· q;1! B HIQ G Q' /4 -
J" 0~959 3.590 13.52 415,4 53,33 41.97 51.29 ' 62,00 2,794 -

0.95 x hU1J 54 9 Q' B COllta rg HOhta v· 
J,. 0.959 3,819 6817 133.8 898.2 176753 343.3 279.2 219.9 184,3 

1 x hutl 54 9 Q' B COor 51 C:r;, S=v 
J" 1 0,959 3.819 6817 133,8 89~ 176753 5138 3817 2878 1218 

Tableau C.10: Influence du seuil de corrélation sur l'espace couleur hybride sélectionné 
avec le critère J5 avec No = 150. 
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RÉSUMÉ en français 
Dans le cadre de l'analyse d'images de football, nous proposons une méthodologie originale 
de' segmentation d'images couleur en régions qui exploite les propriétés colorimétriques des 
pir.els pour extraire de l'image les joueurs à suivre. Les pixels de chaque image sont affecté;:; à 
différentes classes selon qu'ils représentent le terrain, un joueur de l'une des deux équipes, un 
des deux gardiens de but ou un arbitre en utilisant des méthodes classiques de classification 
de données multidimensionnelles fondées sur un apprentissage supervisé. 
La couleur de chaque pixel est usuellement représentée sur la base des trois composantes 
trichromatiques rouge, verte et bleue, mais peut être codée dans d'autres systèmes de repré­
sentation que nous avons regroupés par familles en fonction de leurs différentes propriétés, 
L:originalité de notre approche consiste à construire un espace couleur hybride en sélection­
nant les composantes couleur les mieux adaptées aux classes de pixels à retrouver et pouvant 
être issues de différents systèmes. Pour cela, nous utilisons une méthode d'analyse discrimi­
nante associée à des critères informationnels de discrimination. 
Cette approche est généralisée en considérant qu'un pixel est représenté par des attributs 
coloiimétriques évalués à son voisinage. \1 est ainsi possible Je proposer une liste d'attributs 
calculés pour chacune des composantes couleur des système; de représentation. Le voisinage 
dans lequel sont calculés ces attributs colorimétriques permet de définir une texture couleur et 
de restituer ainsi les relations de connexité entre les piXlsls voisins. Les attributs colorimétriques 
les plus discriminants sont regroupés au sein d'un espace d'attributs colorimétriques adapté à 
la classification. 

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

RÉSUMÉ en anglais 
ln the framework of soccer image analysis, we propose an original methodology of color image 
segmentation in regions which takes advantages of the colorimetrie properties of pixels in or­
der to extract from the image the players to track. The pixels of each image are assigned to 
different classes according tl:' whether they represent the ground, a player of one of the two 
teams, one of the two goalkeepers or a referee by using classical rnethods of multidimensional 
data classification based on a supervised Itlarning scheme. 
The color of each pixells usual/)' represented on the basls of the three trichromatic components 
rad, green and blue, but it can be coded in other representation systems that we group together 
thanks to their different properties. The originallty of ~ur approach consists to build a hybrid 
color space by selecting the color components which are the most adapted to the pixel classes, 
and which can belong to different systems. For that, we use a discriminante analysis method 
associated to discrimination information criteria. 
This approach is generalized by considering that a pixel is represented by colorimetrie attr!· 
butes evaJuated ln ils nelghborhood. It is then possible to propose a list of attributes calculated 
for each of the color components of the representat/on system. The neighborhood in which 
these colorime!ric attributes are calculated allows to define a coler texture and to restitute the 
connectivity relations between the neighbor pixels. The most disc.riminating colorimetrie attri­
butes are grouped together in a colorimetrie attribute space adapted ta the classification. 
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image couleur, segmentation, classification, systèmes de représentation, espace couleur hy­
bride, attributs colorimétriques, football. 
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