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Abréviations et notations

Abréviations

CIE Commission Internationale de l’Éclairage
CCD Charged Coupled Device

Notations relatives aux illuminants
λ Longueur d’onde, en mètres (m) ou en nanomètres (nm)
E(λ) Répartition spectrale relative d’énergie d’une source lumineuse
dGEV (P ) Distance entre la source d’éclairage et l’élément de surface observé par le

pixelP
EGEV [I](λ) Courbe spectrale associé à illuminantE qui est identique pour tous les élé-

ments de surface d’un objet représenté par une imageI (Hypothèse de Ge-
vers [GS99a])

Notations relatives aux matériaux
β(λ) Réflectance spectrale diffuse des matériaux réfléchissant de la lumière
Fspec(λ) Réflectance spectrale spéculaire des matériaux réfléchissant de la lumière

Notations relatives aux capteurs

iRV B Valeur de l’intégrale des courbes de sensibilités spectrales des capteurs d’une
caméra lorsque l’hypothèse de Gevers est vérifiée [GS00]

λk Unique longueur d’onde à laquelle le capteur de sensibilitéspectralek(λ) est
sensible lorsque l’hypothèse de Funt est vérifiée [FF95]



12 Abréviations et notations

Notations relatives à la formation de la couleur
α Angle d’observation d’un élément de surface, en degrés (˚)
θ Angle formé par la direction du rayon incident et la normale àla surface,

en degrés (˚)
C(λ) Stimulus de couleur réfléchi par un matériau
Cλi

(λ) Stimulus de couleur monochromatique de longueur d’ondeλi

Cdif(λ) Stimulus de couleur réfléchi de manière diffuse par un matériau
Cspec(λ) Stimulus de couleur réfléchi de manière spéculaire par un matériau
mdiff (θ) Fonction de pondération qui intervient dans le calcul d’un stimulus de cou-

leur obtenu par réflexion diffuse
mspec(θ, α) Fonction de pondération qui intervient dans le calcul d’un stimulus de cou-

leur obtenu par réflexion spéculaire
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Notations relatives à la mesure de la couleur
[R] Couleur primaire rouge
[V ] Couleur primaire verte
[B] Couleur primaire bleue
{[R],[V ],[B]} Système de couleurs primaires rouge, verte et bleue
[RC ] Couleur primaire rouge définie par la CIE
[VC ] Couleur primaire verte définie par la CIE
[BC ] Couleur primaire bleue définie par la CIE
{[RC ],[VC ],[BC ]} Système de couleurs primaires rouge, verte et bleue défini par la CIE
R(λi) Valeur d’intensité de la couleur primaire rouge qui contribue à l’éga-

lisation visuelle avec le stimulus de couleurCλi
(λ)

V (λi) Valeur d’intensité de la couleur primaire verte qui contribue à l’éga-
lisation visuelle avec le stimulus de couleurCλi

(λ)
B(λi) Valeur d’intensité de la couleur primaire bleue qui contribue à l’éga-

lisation visuelle avec le stimulus de couleurCλi
(λ)

R(λ) Fonction colorimétrique qui correspond à la couleur primaire [R] ou
réponse spectrale du filtre rouge de la caméra

V (λ) Fonction colorimétrique qui correspond à la couleur primaire [V ] ou
réponse spectrale du filtre vert de la caméra

B(λ) Fonction colorimétrique qui correspond à la couleur primaire [B] ou
réponse spectrale du filtre bleu de la caméra

RC(λ) Fonction colorimétrique qui correspond à la couleur primaire [RC ]
VC(λ) Fonction colorimétrique qui correspond à la couleur primaire [VC ]
BC(λ) Fonction colorimétrique qui correspond à la couleur primaire [BC ]
CR Niveau de composante couleur rouge du stimulus de couleurC(λ)

dans le système de couleurs primaires{[R],[V ],[B]}
CV Niveau de composante couleur verte du stimulus de couleurC(λ)

dans le système de couleurs primaires{[R],[V ],[B]}
CB Niveau de composante couleur bleue du stimulus de couleurC(λ)

dans le système de couleurs primaires{[R],[V ],[B]}
Cr Niveau de composante de chromaticité rouge du stimulus de couleur

C(λ) dans le système de couleurs primaires{[R],[V ],[B]}
Cv Niveau de composante de chromaticité verte du stimulus de couleur

C(λ) dans le système de couleurs primaires{[R],[V ],[B]}
fac Facteur de normalisation des composantes trichromatiquesd’un sti-

mulus de couleur
~R vecteur directeur normé qui représente l’axe rouge dans l’espace de

couleur
~V vecteur directeur normé qui représente l’axe vert dans l’espace de

couleur
~B vecteur directeur normé qui représente l’axe bleu dans l’espace de

couleur
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Notations relatives aux images

I Image numérique couleur
Ireq Image couleur requête
Icandi

ième image couleur candidate
X Largeur de l’image
Y Hauteur de l’image
x Abscisse dans le plan image
y Ordonnée dans le plan image
C(x, y) Point-couleur associé au pixel de coordonnées(x, y) dans l’image
IR Image de composante rouge dans laquelle les pixels sont caractérisés par leur

niveau de composante rouge
IV Image de composante verte dans laquelle les pixels sont caractérisés par leur

niveau de composante verte
IB Image de composante bleue dans laquelle les pixels sont caractérisés par leur

niveau de composante bleue
E[I](λ) Répartition spectrale relative d’énergie de la source lumineuse qui éclaire tous

les éléments de surface observés par les pixels d’une même imageI lorsque
l’hypothèse de Buchsbaum est vérifiée [Buc80]

medk
12[I] Niveau médian dans la composante couleurk, k = R, V,B, calculé sur tous

les pixels de l’imageI
medk

14[I] Niveau médian dans la composante couleurk, k = R, V,B, calculé sur la
moitié des pixels caractérisés par les niveaux les plus faibles dans l’imageI

medk
34[I] Niveau médian dans la composante couleurk, k = R, V,B, calculé sur la

moitié des pixels caractérisés par les niveaux les plus élevés dans l’imageI
moyennek[I] Moyenne des niveaux de composantek, k = R, V,B, des pixels de l’imageI
a Coefficient de changement de résolution spatiale entre deuximages
Rck[I](P ) Mesure de rang colorimétrique du pixel-objetP dans l’image de composante

Ik

Rck[I](l) Mesure de rang colorimétrique du niveaul dans l’image de composanteIk

Rsck[I](P ) Mesure de rang spatio-colorimétrique du pixel-objetP dans l’image de com-
posanteIk

Rsck[I](l) Mesure de rang spatio-colorimétrique du niveaul dans l’image de composante
Ik
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Notations relatives aux pixels

P Pixel dans une image
Pp pième pixel constituant un chemin ayant pour origine le pixelP dans la

procédure du retinex
Pcand Pixel dans une image candidate
Preq Pixel dans une image requête
Qcand Pixel dans une image candidate
Qreq Pixel dans une image requête
Pvois Pixel qui est l’un des8 voisins du pixelP
V3X3(P ) Voisinage3x3 du pixelP
C(P ) Point-couleur associé au pixelP
CR(P ) Niveau de composante couleur rouge associé au pixelP

CV (P ) Niveau de composante couleur verte associé au pixelP

CB(P ) Niveau de composante couleur bleue associé au pixelP

Cr(P ) Niveau de chromaticité rouge associé au pixelP

Cv(P ) Niveau de chromaticité verte associé au pixelP

Ck
moy−4c(P ) Moyenne des niveaux de composante couleurk des4 pixels voisins deP

Ck
moy−8c(P ) Moyenne des niveaux de composante couleurk des8 pixels voisins deP

C(P, λ) Stimulus de couleur réfléchi par l’élément de surface projeté sur le pixelP
CLambert(P, λ) Estimation par le modèle Lambertien du stimulus de couleur réfléchi par

l’élément de surface projeté sur le pixelP

CShaffer(P, λ) Estimation par le modèle de Shaffer du stimulus de couleur réfléchi par
l’élément de surface projeté sur le pixelP

E(P, λ) Répartition spectrale relative d’énergie de la source lumineuse qui éclaire
l’élément de surface projeté sur le pixelP

β(P, λ) Réflectance spectrale diffuse de l’élément de surface projeté sur le pixelP
Fspec(P, λ) Réflectance spectrale spéculaire de l’élément de surface projeté sur le pixel

P

Rck[I](P ) Mesure de rang colorimétrique du pixel-objetP dans l’image de compo-
santeIk

Rck[I](l) Mesure de rang colorimétrique du niveaul dans l’image de composanteIk

Rsck[I](P ) Mesure de rang spatio-colorimétrique du pixel-objetP dans l’image de
composanteIk

Rsck[I](l) Mesure de rang spatio-colorimétrique du niveaul dans l’image de compo-
santeIk

O[I] Nombre de pixels-objet qui représentent l’objet dans l’imageI
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Notations relatives aux signatures d’images (1/2)

Ncoh Nombre minimum de pixels du voisinage du pixelP ayant un point-
couleur proche du point-couleur du pixelP pour queP soit considéré
comme un pixel cohérent

γRL[I](C) Valeur de longueur de plage dans la directionγ

LOC[I](C) Coordonnées dans le plan image du barycentre des pixels-objet carac-
térisés par le point-couleurC

REPART[I](C) Distance euclidienne moyenne séparant les pixels-objet caractérisés par
le point-couleurC de leur barycentre

SCH[I] "Spatial-Chromatic-Histogram" de l’imageI
Ncoul Nombre de points-couleur les plus représentatifs dans une image
Cc cème point-couleur le plus représentatif
N [I](c, γ) Compteur de ruptures associé au point-couleurCc et à l’angleγ
bbl blème bloc d’une image
CR

bl (I) Moyenne des niveaux de composante rouge dublème bloc d’une image
I

CV
bl (I) Moyenne des niveaux de composante verte dublème bloc d’une imageI

CB
bl (I) Moyenne des niveaux de composante bleue dublème bloc d’une image

I

Mk,k′

[I] Matrice de co-occurrences qui mesure l’interaction spatiale entre les
composantes couleurk etk′ des pixels-objet de l’imageI

M
k,k′

req,cand[I] Matrice de co-occurrences adaptées qui mesure l’interaction spatiale
entre les composantes couleurk etk′ des pixels-objet de l’imageI

Mk,k′

[I](u, w) cellule de la matriceMk,k′

[I] oùCk est égal àu etCk′

est égal àw
mk,k′

[Ireq] Matrice de co-occurrences normalisée qui mesure l’interaction spatiale
entre les composantesCk etCk′

des pixels-objet de l’imageI
S[I] Signature de l’imageI
Sinv[I] Signature invariante de l’imageI
(hcR, hcV , hcB)T Coordonnées d’une cellule d’un histogramme cumulé
VEC

k Vecteur dont les coordonnées sont les niveaux de composantek de tous
les pixels-objets de l’image

|VEC
k| Norme du vecteurVEC

k

V ECk
j j ème coordonnée du vecteurVEC

k

H[I] Histogramme couleur de l’image couleurI

Hk[I] Histogramme monodimensionnel de composante couleurk = R, V ouB

de l’image couleurI
Hreq,cand[I] Histogramme couleur adapté de l’image couleurI

Hk
req,cand[I] Histogramme monodimensionnel adapté de composante couleur k =

R, V ouB de l’image couleurI
H[I(C)] Cellule de l’histogramme couleurH[I] qui indique le nombre de pixels-

objet caractérisés par le point-couleurC dans l’imageI
Hk[I](Ck) Cellule de l’histogramme monodimensionnelHk[I] qui indique le

nombre de pixels-objet caractérisés par le niveau de composantek égal
àCk dans l’imageI
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Notations relatives aux signatures d’images (2/2)

L Nombre de niveaux avec lesquels sont quantifiées les coordonnées des
cellules dans une signature couleur

N Nombre de niveaux avec lesquels sont quantifiées les coordonnées des
cellules dans une signature invariante ou adaptée

l Niveau de composante dans une signature couleur
lreq Niveau de composante dans une signature couleur requête
lcand Niveau de composante dans une signature couleur candidate
n Niveau de composante dans une signature invariante ou adaptée
MDHuang Fonction de comparaison relative entre deux histogrammes proposée

par Huang
MDχ2 Fonction de comparaison entre deux histogrammes basée sur la fonction

statistique duχ2

Interhisto−Swain Intersection entre deux histogrammes couleur proposée parSwain
Interhisto−Smith Intersection entre deux histogrammes couleur proposée parSmith
Interhisto−norm Intersection entre deux histogrammes couleur normalisés
DistIoka Distance entre deux histogrammes couleur proposée par Ioka
Hegal[I] Histogramme couleur égalisé de l’image couleurI

φk Fonction de projection d’un histogramme couleur sur l’axe de compo-
santek

H_Ck[I] Histogramme des co-occurrences d’une image de composanteIk

h[I] Histogramme couleur de l’image couleurI normalisé par le nombre de
pixels-objet dans l’image

hk[I] Histogramme monodimensionnel de composante couleurk = R, V ouB

de l’image couleurI normalisé par le nombre de pixels-objet dans
l’image

h_Ck[I] Histogramme des co-occurrences d’une image de composanteIk nor-
malisé par le nombre de pixels-objet dans l’image

Notations relatives à l’extraction des objets

Ri ième région obtenue par segmentation d’une image
Rfond Région qui représente le fond
Cobj Classe des pixels-objet
Cfond Classe des pixels ne représentant pas l’objet
Sfond Seuil utilisé pour la classification des pixels dans l’espace couleur
CR

fond Moyenne des niveaux de composante rouge des pixels appartenant àRfond

CV
fond Moyenne des niveaux de composante verte des pixels appartenant àRfond

CB
fond Moyenne des niveaux de composante bleue des pixels appartenant àRfond

Scroissance Seuil utilisé pour la croissance de région
Nreg Nombre de régions reconstruites dans une image par

Fuertes [FLdlBCM01]
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Notations relatives à la comparaison d’images

DistChan Distance entre deux images basée sur les longueurs de plage proposée
par Chan

InterCinque Intersection entre deux "Spatial-Chromatic-Histograms"proposée par
Cinque

DistChan−ruptures Distance entre deux images basée sur les ruptures proposée par Chan
DistChan−spa Distance entre deux images basée sur les répartitions spatiales des pixels

proposée par Chan
Intercooc−norm Intersection entre deux matrices de co-occurrences chromatiques
distC/C′ Distance quadratique qui sépare les points-couleurC et C′ dans l’es-

pace couleur
Lp Norme d’ordrep
DistLp

Distance de Minkowski d’ordrep entre deux histogrammes
Ck

i ième niveau de composante couleurk

Notations relatives aux changements d’illuminant

Fill Fonction qui définit la relation entre les coordonnées des points-couleur
associés à deux pixels correspondants

MFunt Matrice de passage proposée par Funt entre les points-couleur de deux
pixels correspondants dans deux images similaire [FF95]

coefFunt Coefficient associé à la matrice de passageMFunt

MGevers−a Matrice de passage proposée par Gevers entre les points-couleur de deux
pixels correspondants dans deux images similaire [GS99a]

coefGevers−a1
,

coefGevers−a2
Coefficients associés à la matrice de passageMGevers−a

MBuchsbaum Matrice de passage proposée par Buchsbaum entre les points-couleur de
deux pixels correspondants dans deux images similaire [Buc80]

coefBuchsbaum Coefficient associé à la matrice de passageMBuchsbaum

MGevers−b Matrice de passage proposée par Gevers entre les points-couleur de deux
pixels correspondants dans deux images similaire [GS00]

coefGevers−b Coefficient associé à la matrice de passageMGevers−b

MGevers−c1
,

MGevers−c2

Matrices de passage proposées par Gevers entre les points-couleur de deux
pixels correspondants dans deux images similaire [GS00]

coefGevers−c1 Coefficient associé à la matrice de passageMGevers−c1

coefGevers−c2 Coefficient associé à la matrice de passageMGevers−c2

MGouet1 ,
MGouet2

Matrices de passage proposées par Gouet entre les points-couleur de deux
pixels correspondants dans deux images similaire [GM02]

coefGouet1 Coefficient associé à la matrice de passageMGouet1

coefGouet2 Coefficient associé à la matrice de passageMGouet2

fk
req,cand Fonction monotone croissante qui dépend du couple d’imagesde compo-

sante(Ik
req, I

k
cand)

ρk Fonction de biais pour la composantek associée à un pixel
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Notations relatives aux signatures invariantes

Tegal Fonction qui transforme un histogramme couleur en un histogramme éga-
lisé

T k
egal Fonction qui transforme un histogramme monodimensionnel de compo-

santek en un histogramme monodimensionnel égalisé de composantek

Ginv Transformation invariante d’une image couleur en une imageinvariante
X(P ) Point-invariant associé au pixelP
Xk(P ) Niveau de composante invariantek associé au pixelP
Xt(P ) Point-invariant associé au pixelP à l’itérationt
Xk

t (P ) Niveau de composante invariantek associé au pixelP à l’itérationt
Y k

t (P ) Niveau de composantek intermédiaire associé au pixelP à l’itération t
dans le calcul des composantes invariantes de Finlayson [FSC98]

po Réel qui pondère le calcul des composantes invariantes d’Ebner [Ebn04]
LUTinv[I] Table de correspondance couleur qui permet de transformer une signature

couleur en une signature invariante
LUTinv[I]((C)) Réponse de la table de correspondance couleurLUTinv[I] au point-

couleurC
LUT k

inv[I] Table de correspondance monodimensionnelle de composantek

LUT k
inv[I](C

k) Réponse de la table de correspondance monodimensionnelleLUT k
inv[I] au

niveau de composanteCk

Hinv[I] Histogramme invariant de l’image couleurI

Hk
inv[I] Histogramme monodimensionnel de composante invariantek = R, V ouB

de l’image couleurI
M

k,k′

inv [I] Matrice de co-occurrences invariante qui mesure l’interaction spatiale
entre les composantes invariantesk etk′ des pixels-objet de l’imageI
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Notations relatives aux signatures adaptées
Xk

req(n) Niveau retenu dans l’image de composanteIk
req sur lequel est basé la

construction de la table de correspondance d’adaptation avec l’image de
composanteIk

cand

Xk
cand(n) Niveau retenu dans l’image de composanteIk

cand sur lequel est basé la
construction de la table de correspondance d’adaptation avec l’image de
composanteIk

req

nb_couplesk Nombre de couples de niveaux proches ou spatialement proches dans le
couple d’images de composante(Ik

req, I
k
cand)

(xk
req(a), x

k
cand(a)) aème couple de niveaux proches ou spatialement proches dans le couple

d’images de composante(Ik
req, I

k
cand)

Treq,cand Fonction qui transforme le couple d’histogrammes couleur
(H[Ireq],H[Icand]) en un couple d’histogrammes adaptés
(Hreq,cand[Ireq],Hreq,cand[Icand])

T k
req,cand Fonction qui transforme le couple d’histogrammes monodimensionnels

(Hk[Ireq], H
k[Icand]) en un couple d’histogrammes monodimensionnels

adaptés(Hk
req,cand[Ireq], H

k
req,cand[Icand])

T_Ck
req,cand Fonction qui participe à la transformation du couple de matrices de co-

occurrences chromatiques(Mk,k′

[Ireq],M
k,k′

[Icand]), en un couple de ma-
trices de co-occurrences adaptées(Mk,k′

req,cand[Ireq],M
k,k′

req,cand[Icand])

M
k,k′

trans[I] Matrice résultat de l’application de la transformationT_Ck′

req,cand sur la
matriceMk,k′

[I]
LUT k

req,cand[I] Table de correspondance monodimensionnelle de composantek associée à
la fonctionT k

req,cand

LUT_Ck
req,cand[I] Table de correspondance monodimensionnelle de composantek associée à

la fonctionT_Ck
req,cand



Publications

Articles dans des revues scientifiques avec comité de lecture

1- D. Muselet, L. Macaire et J. G. Postaire.

"Color histograms adapted to query-target images for object recognition across illu-

mination changes".

EURASIP Journal on Applied Signal Processing, Special Issue on Advances in Intel-

ligent Vision Systems : Methods and Applications.

À paraître...

2- D. Muselet, L. Macaire, P. Bonnet et J. G. Postaire.

"Reconnaissance d’objets sous éclairage non contrôlé par l’intersection entre histo-

grammes couleur spécifiques".

Traitement du Signal, Numéro spécial sur L’image numériquecouleur, volume 21 -

numéro 6, p. 679-698, 2004.

3- D. Muselet, L. Macaire et J. G. Postaire.

"Color person image indexing and retrieval".

Machine Graphics and Vision, 11(2/3), p. 257-283, 2002.

Communications avec actes dans des congrès internationaux

1- D. Muselet, L.Macaire et J. G. Postaire.

"Co-occurrences of adapted features for object recognition across illumination

changes"

In Proc. of the Int. Conf. on Computer Vision and Graphics, p.7-13, Warsaw, Poland,

September 22-24, 2004.



22 Publications

2- D. Muselet, C. Motamed, L.Macaire et J. G. Postaire.

"Co-occurrence matrices of color feature vectors for multi-camera vehicle identifica-

tion".

In Proc. of the Int. Conf. on Advanced Concepts for Intelligent Vision Systems, p.

22-29, Ghent (Belgique), 2003.

3- D. Muselet, C. Motamed, L.Macaire et J. G. Postaire.

"Color invariant features for multi-camera vehicle identification".

In Proc. of the IMACS Multiconference Computational Engineering in Systems Ap-

plications, volume 4, p.232-235, Villeneuve d’Ascq, 2003.

4- D. Muselet, L. Macaire, J.G. Postaire et L.Khoudour.

"Color invariant for person images indexing".

In Proc. of the first European Conf. on Colour in Graphics, Image and Vision, p. 236-

240, Poitiers, 2002.

Communications avec actes dans des congrès nationaux

1- D. Muselet, L. Macaire, P.Bonnet et J. G. Postaire.

"Reconnaissance d’objets sous éclairage non contrôlé par analyse d’histogrammes in-

variants et adaptés".

Dans Actes de CORESA-2004 Journées d’études et d’échanges COmpression et RE-

présentation des Signaux Audiovisuels, p. 203-206, Villeneuve d’Ascq, 2004.

2- D. Muselet, L. Macaire, P.Bonnet et J. G. Postaire.

"Reconnaissance d’objets grâce à l’analyse des composantes couleur adaptées au

changement d’éclairage entre deux images".

Dans Actes du GRETSI-03 Colloque sur le Traitement du Signalet des Images, vo-

lume 3, p. 30-33, Paris, 2003.



Publications 23

Diffusion de la connaissance

1- L. Macaire et D. Muselet.

"Invariants couleur - méthodes et applications".

Dans Actes de l’Ecole de printemps du GDR ISIS Operation Imagerie Couleur, Dijon,

avril 2003.



Introduction

Nos travaux portent principalement sur l’exploitation de la couleur pour l’analyse d’images

numériques. Ce domaine a été abondamment étudié depuis plusieurs décennies afin de résoudre

des problèmes posés notamment par le contrôle qualité industriel, le diagnostic médical et la

communication via des outils multi-médias.

L’analyse des images numériques couleur couvre un champ d’investigation plus vaste que

celui de l’analyse des images en niveaux de gris car le respect des propriétés physiques et

psycho-physiologiques de notre perception des couleurs est plus complexe que la perception de

la luminance.

La reconnaissance d’objets sous différents éclairages constitue un exemple significatif de

cette problématique spécifique à l’analyse des images couleur. Notre système de perception

et d’interprétation des couleurs est capable d’exploiter la couleur d’un objet pour l’identifier,

même lorsqu’il est éclairé par des dispositifs différents.

Les images des figures I.1(a),...,I.1(d) représentent le même ballon, observé dans les mêmes

conditions de prise de vue, mais éclairé par des dispositifsdifférents pour chacune des quatre

acquisitions. L’image de la figure I.1(e) représente un second ballon, différent de celui contenu

dans les images des figures I.1(a),...,I.1(d). Bien que les couleurs du premier ballon varient

d’une image à l’autre, nous sommes capables en examinant visuellement ces images d’affirmer

que les images des figures I.1(a),...,I.1(d) représentent le même ballon, et que celui représenté

par l’image de la figure I.1(e) est différent de ce dernier. Cet exemple montre que le système

visuel humain parvient à s’affranchir des conditions d’éclairage afin d’identifier les objets en

les caractérisant par leurs couleurs. Notre but est de concevoir un système automatique capable

d’offrir des performances analogues.

Dans le chapitre1 de ce mémoire, nous décrivons le processus de formation des images

considérées qui contiennent chacune un objet placé devant un fond uniforme. Ce processus fait

intervenir de nombreux paramètres, notamment l’éclairagequi illumine la scène, les propriétés

de réflexion de la lumière des différents matériaux observésainsi que les caractéristiques de la

caméra.
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(a) (b) (c) (d) (e)

Figure I.1 : Les images (a),...,(d) représentent le même ballon éclairépar un dispositif propre à chaque

image et observé selon les mêmes conditions de prise de vue. L’image (e) contient un ballon différent de

celui représenté par les images (a),...,(d). Ces images extraites de la base de l’Université Simon Fraser

sont disponibles sur l’internet à l’adresse :http ://www.cs.sfu.ca/∼colour/image_db.

La reconnaissance automatique d’objets par analyse d’images numériques couleur consiste à

comparer uneimage requêteà un ensemble d’images candidates, de manière à retrouver celles

qui représentent le même objet. Les images sont comparées par l’analyse des caractéristiques

colorimétriques des objets qu’elles représentent. À cettefin, les images originales subissent

un traitement afin de construire des images-objets ne contenant que les pixels représentant les

objets dont les couleurs sont caractérisées par les composantes trichromatiques rouge, verte et

bleue.

Après extraction des pixels-objet, l’algorithme de reconnaissance d’objets se décompose

en deux étapes successives : l’indexation qui consiste à construire dessignaturescaractérisant

les contenus des images suivie de la comparaison des images qui s’appuie sur desfonctions

de comparaisonentre la signature de l’image requête et celles des images candidates. Ces

fonctions de comparaison sont généralement basées sur des mesures de similarité. Les images

candidates sont alors triées dans l’ordre décroissant des mesures de similarité entre leurs signa-

tures et celle de l’image requête considérée, de manière à déterminer les images qui représentent

le même objet que celui représenté par l’image requête.

Le chapitre2 présente des signatures et des fonctions de comparaison classiques, dispo-

nibles dans la littérature. Nous retenons deux signatures :l’histogramme couleur qui représente

la distribution colorimétrique caractérisant l’image [SB91] et les matrices de co-occurrences

chromatiques qui tient compte simultanément de la distribution couleur et des interactions spa-

tiales entre les pixels dans l’image [SMP00].

Dans le chapitre3, nous montrons que la comparaison de ces signatures couleurne permet

pas de reconnaître des objets quand différents illuminantsde caractéristiques inconnues sont

utilisés lors des acquisitions de l’image requête et des images candidates. Pour reconnaître

des objets sous éclairage non contrôlé, l’approche consiste plutôt à calculer dessignatures

invariantes d’images qui sont aussi peu sensibles que possible aux variations des conditions

d’éclairage. Les définitions des signatures invariantes reposent sur des modèles de changement

d’illuminant qui tentent de modéliser les modifications descomposantes couleur caractérisant
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les pixels en fonction des variations de l’éclairage [GS96,Gro00]. Les principales signatures

invariantes sont présentées dans le chapitre3. Les modèles de changement d’illuminant sur

lesquels elles sont basées font l’objet de l’annexe A.

Ce chapitre se termine par la présentation de résultats de reconnaissance d’objets obtenus

par l’exploitation de signatures invariantes. Ces résultats ne sont pas satisfaisants du fait que

la relation entre la couleur caractérisant les pixels et lesdispositifs d’éclairage utilisés lors

de l’acquisition de l’image est complexe. Ceci rend difficile la détermination d’une signature

qui serait à la fois insensible aux changements d’éclairageet qui permettrait de reconnaître

différents objets observés sous des éclairages non contrôlés.

Ceci nous amène à proposer une nouvelle stratégie pour la reconnaissance d’objets repré-

sentés par des images acquises avec des éclairages de caractéristiques différentes et inconnues.

Nous disposons des signatures des images candidates et de lasignature couleur de l’image re-

quête, sous la forme soit d’histogrammes soit de matrices deco-occurrences.

Pour déterminer les images candidates qui sont similaires àl’image requête, nous proposons

de considérer chaque couple constitué de la signature requête et de l’une des signatures candi-

dates. Nous transformons chaque couple de signatures ainsiformé en un couple de signatures

adaptées qui sont alors comparées. Ces signatures adaptéessont élaborées afin que leur mesure

de similarité soit plus élevée lorsque les images sont similaires que lorsqu’elles sont différentes.

La transformation de chaque couple de signatures en couple de signatures adaptées repose

sur des hypothèses décrivant le comportement des composantes couleur des pixels face à un

changement d’éclairage.

Une image couleur peut être décomposée en trois images de composante. Dans chacune

d’elles, les pixels sont caractérisés par le niveau d’une seule des trois composantes. Dans chaque

image de composante, nous trions les pixels dans l’ordre croissant de leur niveau et nous asso-

cions à chacun une mesure de rang.

Dans le chapitre4, nous proposons plusieurs hypothèses pour décrire les modifications de

ces mesures de rang des pixels consécutives à un changement d’éclairage.

Le chapitre5 est consacré à la description des transformations des couples de signatures

requête / candidate en couples de signatures adaptées qui s’appuient sur ces hypothèses.

Dans le chapitre6, nous présentons des résultats expérimentaux obtenus par les compa-

raisons de signatures invariantes et de signatures adaptées dans le cadre de la reconnaissance

d’objets éclairés par différents illuminants. Pour cela, nous utilisons trois bases d’images pu-

bliques spécifiquement constituées pour mesurer l’influence des changements d’illuminant sur

les résultats obtenus par des procédures de reconnaissanced’objets.



Chapitre 1

De l’objet à l’image numérique couleur

1.1 Introduction

Notre travail porte sur la comparaison d’images couleur contenant un seul objet et acquises

sous différents éclairages de caractéristiques inconnues. Il s’agit de comparer une image requête

aux images candidates d’une base, de manière à retrouver celles qui représentent le même objet.

Les images sont comparées par l’analyse des caractéristiques colorimétriques des objets qu’elles

représentent. Pour estimer ces caractéristiques, les images originales subissent un traitement

afin de construire des images-objets ne contenant que les pixels représentant les objets. Chaque

objet est placé devant un fond uniforme de couleur noir lors de l’acquisition, afin d’en faciliter

l’extraction.

Dans ce chapitre, nous proposons de décrire le processus de formation de l’image-objet à

partir de l’objet situé dans une scène tridimensionnelle, en soulignant l’influence de l’éclairage

sur les couleurs perçues des objets. Ce processus, présentépar la figure 1.1, peut être décomposé

en deux étapes successives.

(a)
Scène3D
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(b)
Image couleur

de la scène

Extraction d’objet

(c)
Image-objet

Figure 1.1 : De l’objet à l’image-objet.

La première étape consiste à acquérir une image de la scène observée par une caméra cou-

leur. Nous verrons que de nombreux paramètres interviennent lors de l’acquisition de l’image

couleur, comme par exemple l’éclairage qui illumine la scène, les propriétés de réflexion de la

lumière des différents matériaux observés ainsi que les caractéristiques de la caméra. L’image
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acquise représente l’objet placé devant un fond qui constitue l’arrière-plan dans la scène

réelle (voir figure 1.1 (b)). Notre but étant de caractériserl’objet observé, il faut extraire de

cette image originale les pixels qui représentent l’objet.Cette seconde étape est basée sur des

méthodes de segmentation des images couleur

Dans le second paragraphe de ce chapitre, nous présentons laperception et la mesure des

couleurs. Nous détaillerons notamment le phénomène de constance chromatique, à savoir notre

capacité à identifier visuellement la couleur d’un objet, etce quel que soit l’éclairage utilisé.

Le troisième paragraphe décrit la formation d’une image numérique couleur et plus parti-

culièrement les conséquences de modifications des conditions d’éclairage sur les couleurs des

objets.

Dans le quatrième paragraphe de ce chapitre, nous décrivonsles méthodes de segmentation

utilisées afin d’extraire les pixels qui représentent l’objet.

1.2 Perception et mesure de la couleur

Afin de pouvoir détailler les différents paramètres agissant sur la couleur d’un objet, nous

présentons, dans la première partie de ce paragraphe, la formation d’unstimulus de couleur,

résultat de l’interaction entre la lumière et la matière de l’objet. La perception d’un stimulus de

couleur étant très subjective, il est nécessaire d’établirdes règles qui permettent de le mesurer de

manière objective. A cet effet, nous exposons la théorie trichromatique qui permet de représenter

un stimulus de couleur par un point dans l’espace couleur tridimensionnel [Van00, TFMB04].

1.2.1 Perception de la couleur

La couleur d’un objet, telle que nous la percevons, résulte d’un processus très complexe

qui obéit à des lois physiques, physiologiques et psychologiques particulières. Elle peut être

considérée comme le résultat d’une combinaison des trois éléments suivants (voir figure 1.2) :

– L’interaction lumière / matière, qui forme le stimulus de couleur.

– L’oeil, qui focalise le stimulus de couleur et le projette sur sa partie photo-sensible, la

rétine.

– Le système d’interprétation, qui permet d’identifier une couleur grâce à différents attri-

buts.

Dans cette partie, nous allons détailler la formation du stimulus de couleur ainsi que notre

propre système d’interprétation pour tenter d’expliquer pourquoi nous parvenons à identifier la

couleur d’un objet, et ce quelles que soient les conditions d’éclairage.
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Figure 1.2 : Perception de la couleur.

1.2.1.1 Interaction lumière / matière : formation d’un stimulus de couleur

Le stimulus de couleur émis par une surface élémentaire d’unobjet dépend de la source

lumineuse qui éclaire l’objet ainsi que du matériau qui compose cette surface élémentaire.

La source lumineuse

La source lumineuse est caractérisée par sa répartition spectrale d’énergie qui représente

la quantité d’énergie lumineuse qu’elle émet pour chaque intervalle de longueurs d’onde du

domaine visible. Le spectre visible, qui ne représente qu’une petite partie du spectre électroma-

gnétique, s’étend sur les longueurs d’onde allant deλ = 380nm àλ = 780nm (cf. figure 1.3).
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Figure 1.3 : Spectre électromagnétique.

Certaines répartitions spectrales d’énergie ont été normalisées par la Commission Interna-

tionale de l’Éclairage (CIE) sous le nom d’illuminants. Cesilluminants sont caractérisés par une

répartition spectrale relative d’énergieE(λ) qui ne possède pas d’unité et qui est obtenue en
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normalisant à1, ou à100, la répartition spectrale d’énergie pour une longueur d’onde particu-

lière (en généralλ = 560nm). Sur la figure 1.4, nous représentons les répartitions spectrales

relatives d’énergie de trois illuminants, à savoir l’illuminantD65 qui correspond à la lumière

du jour, l’illuminantA qui représente une ampoule à filament de tungstène et l’illuminantE qui

est une lumière théorique d’énergie constante.
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Figure 1.4 : Répartition spectrale relative d’énergie de quelques illuminants normalisés par

la CIE. Les illuminants A, D65 et E sont normalisés à 100 pourλ = 560 nm.

Une source lumineuse peut également être caractérisée par sa température de couleur proxi-

male, qui correspond à l’élévation de température nécessaire d’un corps noir permettant d’ob-

tenir l’impression visuelle la plus proche de celle produite par cette source lumineuse. Par

exemple, la température de couleur d’une bougie est1800K et celle de la lumière du jour est

5500K.

Le matériau

La lumière émise par la source lumineuse est réfléchie, réfractée ou transmise par le ma-

tériau. La lumière réfléchie dans la direction symétrique par rapport à la normale à celle de la

lumière incidente correspond à la réflexion spéculaire. Quand la surface présente des irrégula-

rités dues à sa rugosité, la lumière se disperse selon plusieurs directions. Il s’agit de la réflexion

diffuse (cf. figure 1.5).

Les rayons lumineux incidents peuvent également pénétrer dans le matériau de manière spé-

cifique à sa nature. Lors de cette pénétration, la lumière incidente est déviée car elle change de

milieu de propagation. Ce phénomène de réfraction n’est possible que si la direction de la lu-

mière incidente ne coïncide pas avec la direction normale à la surface du matériau. En fonction
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Figure 1.5 : Interaction lumière-matériau.

de la nature du matériau, la lumière qui y pénètre peut, soit être réfléchie vers l’extérieur du ma-

tériau (corps opaque), soit traverser le matériau (corps transparent), soit les deux à la fois (corps

translucide). Ainsi, en absorbant de façon sélective une partie des ondes électromagnétiques

constituant la lumière incidente, le matériau en modifie la répartition spectrale. La lumière qui

n’est pas absorbée par le matériau est diffusée ou transmisevers l’extérieur du matériau et porte

ainsi l’information de couleur de ce matériau.

Le matériau est caractérisé par saréflectance spéculaireFspec(λ) et par saréflectance

spectraleβ(λ) caractérisant la réflexion diffuse.

La réflectance spéculaireFspec(λ) caractérise la quantité d’énergie réfléchie de manière spé-

culaire par le matériau, relativement à la quantité d’énergie lumineuse reçue. Cette grandeur

dépend, entre autre, de l’angle d’observationα entre la normale à la surface de l’objet et la

direction d’observation (voir figure 1.5).

La réflectance spectraleβ(λ) correspond au rapport entre l’énergie de la lumière réfléchie

par le matériau et l’énergie de la lumière réfléchie par un diffuseur parfait observé dans les

mêmes conditions d’éclairage et d’observation. Un diffuseur parfait est un matériau qui diffuse

les rayons incidents dans toutes les directions de manière égale.

Le stimulus de couleur

L’estimation spectrale du stimulus de couleur émis par un élément de surface requiert une

connaissance extrêmement précise des caractéristiques del’éclairage, du matériau et du mi-

lieu [Bru02]. Étant donnée la complexité de la prise en compte de tous les paramètres, des
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modèles de formation de la couleur ont été établis pour estimer le stimulus de couleur émis par

un élément de surface. Certains modèles, comme celui de Beckmann-Spizzichino reposent sur

la modélisation des micro-aspérités de la surface de l’objet observé [BS87]. Ce modèle étant

très complexe, nous préférons nous pencher sur le modèle de réflexion dichromatique de Sha-

fer qui propose d’exprimer un stimulus de couleurC(λ) comme la somme d’un stimulus diffus

Cdif(λ) et d’un stimulus spéculaireCspec(λ) [Sha85]. Ainsi, le matériau de réflectance spectrale

β(λ) et de réflectance spéculaireFspec(λ) qui est éclairé par l’illuminant de répartition spectrale

relative d’énergieE(λ) fournit le stimulus de couleurC(λ) estimé par :

C(λ) = Cdif(λ) + Cspec(λ)
= mdiff (θ).β(λ).E(λ) + mspec(θ, α).Fspec(λ).E(λ),

(1.1)

oùmdiff est une fonction de pondération qui dépend de l’angleθ formé par la direction du rayon

incident et la normale à la surface (voir figure 1.5).mspec dépend de l’angleθ et de l’angle d’ob-

servationα. Une telle décomposition d’un stimulus de couleur en deux termes correspondant à

deux phénomènes physiques différents a été validée par Beckmann [BS87].

Le modèle Lambertien est également très utilisé pour décrire les phénomènes de réflexion

dans les matériaux diélectriques, c’est à dire les matériaux qui laissent pénétrer profondément

l’onde incidente dans l’objet. Comme indiqué sur la figure 1.6, ce modèle suppose que cha-

cun des rayons de la lumière incidente pénètre entièrement dans le matériau, sans réflexion

spéculaire. Chaque rayon est réfléchi de manière aléatoire par les pigments qui composent l’in-

térieur du matériau et est émis par le matériau suivant une direction, elle aussi, aléatoire. Ainsi,

si la direction de chaque rayon réfléchi par le matériau est aléatoire, tous les rayons incidents

provoquent une réflexion diffuse homogène dans toutes les directions. L’intensité des rayons

réfléchis est proportionnelle à l’intensité des rayons incidents et au cosinus de l’angleθ (voir

figure 1.6).

La réflexion spéculaire étant totalement négligée par le modèle Lambertien, la direction

d’observation n’est pas prise en compte dans l’estimation du stimulus de couleur émis par le

matériau.

Nous proposons de nous baser sur ce modèle pour estimer ce stimulus. De plus, nous sup-

posons que l’angle d’éclairageθ est égal à0˚ pour tous les éléments de surface d’une scène.

Ceci revient à supposer que la source lumineuse qui éclaire la scène observée est très éloignée

de l’objet et que la scène peut être assimilée à une surface plane.

Ainsi, à partir du modèle Lambertien et de cette hypothèse, le stimulus de couleurC(λ) ré-

fléchi par un élément de surface de réflectance spectraleβ(λ), éclairé par une source lumineuse

de distribution spectraleE(λ) est estimé de la manière suivante :

C(λ) = β(λ)E(λ). (1.2)
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Figure 1.6 : Réflexion Lambertienne.

1.2.1.2 Interprétation du stimulus de couleur

L’oeil focalise le stimulus de couleur issu de l’interaction lumière-matériau et le projette sur

sa partie photo-sensible, la rétine. Il envoie des signaux au cerveau qui les interprète en fonction

de connaissances acquises antérieurement. L’identification des couleurs n’est pas innée chez

l’homme. Lors de sa croissance, un bébé apprend à reconnaître les couleurs. L’apprentissage

n’étant pas le même pour chaque individu, l’interprétationdes couleurs peut alors différer d’un

individu à l’autre.

L’être humain a tendance à associer une couleur à un objet observé [Loz98]. Cette couleur

perçue est souvent insensible aux conditions d’éclairage.Pourtant, nous avons vu qu’un objet est

caractérisé par des propriétés de réflectance, et donc émet des stimuli de couleur qui dépendent

de l’éclairage. Le phénomène qui permet à l’être humain d’être peu sensible aux variations

d’éclairage, donnant ainsi l’illusion que les objets ont une couleur qui leur est propre, est appelé

la constance chromatique.

Pour illustrer ceci, observons la figure 1.7 qui est la même que la figure I.1, page 26. Les

images des figures 1.7(a),...,1.7(d) représentent le même ballon, observé dans les mêmes condi-

tions de prise de vue, mais éclairé par des dispositifs différents pour chacune des quatre acqui-

sitions. L’image de la figure 1.7(e) représente un second ballon, différent de celui contenu par

les images des figures 1.7(a),...,1.7(d). Bien que les couleurs du ballon varient d’une image à

l’autre, nous sommes capables en examinant visuellement ces images d’affirmer que les images

des figures 1.7(a),...,1.7(d) représentent le même ballon,et que celui-ci est différent de celui de

l’image de la figure 1.7(e). Cet exemple montre que nous pouvons nous affranchir des condi-

tions d’éclairage afin d’identifier visuellement les objetsen les caractérisant par leurs couleurs.
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(a) (b) (c) (d) (e)

Figure 1.7 : Les images (a),...,(d) représentent le même objet. Elles sont acquises sans modifica-

tion des conditions de prise de vue à l’exception du système d’éclairage qui est propre à chaque

image. L’image (e) contient un objet différent de celui représenté par les images (a),...,(d). Ces

images extraites de la base de l’Université Simon Fraser sont disponibles sur l’internet à l’adresse :

http ://www.cs.sfu.ca/∼colour/image_db.

Cette capacité à séparer les effets de l’éclairage des propriétés de réflectance des surfaces

élémentaires sur les stimuli de couleur, exige une analyse globale des stimuli émis par l’en-

semble des surfaces élémentaires de l’objet [Kno99]. Pour illustrer ce phénomène, observons

les images de la figure 1.8. Les images des figures 1.8(a),...,1.8(d) sont identiques aux images

des figures 1.7(a),..., 1.7(d). Les images des figures 1.8(e),..., 1.8(h) qui représentent respecti-

vement les zones encadrées en noir dans les images des figures1.8(a),..., 1.8(d) sont affichées

avec une plus grande résolution. Comme la position spatialede l’objet dans les images des fi-

gures 1.8(a),..., 1.8(d) ne varie pas, les pixels représentés dans les images des figures 1.8(e),

..., 1.8(h) représentent les mêmes éléments de surface d’une image à l’autre. A partir des exa-

mens visuels des images des figures 1.8(a),..., 1.8(d) nous constatons qu’il s’agit du même

ballon, alors que nous ne pouvons pas conclure que les imagesdes figures 1.8(e),..., 1.8(h) re-

présentent les mêmes éléments de surface. Ceci est du au faitque la constance chromatique

nécessite une vision globale de l’objet et non une vision locale d’une zone isolée.

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

(e) (f) (g) (h)

Figure 1.8 : Les images (e), (f), (g) et (h) représentant respectivementles zones encadrées en noir dans

les images (a), (b), (c) et (d) sont affichées avec une plus grande résolution.
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La constance chromatique est une particularité de notre système visuel qui a donné lieu aux

lois de l’adaptation chromatique énoncées par Von Kries [Kri02]. Autour de cette probléma-

tique, l’objectif de notre travail sera de reproduire numériquement ce phénomène de constance

chromatique, de manière à reconnaître automatiquement desobjets présents dans des images

acquises sous différents éclairages de caractéristiques inconnues par analyse de leurs couleurs.

1.2.2 Mesure de la couleur

1.2.2.1 Du stimulus couleur à ses composantes trichromatiques

Nous avons vu que notre perception de la couleur est liée à descritères subjectifs. Cepen-

dant, de nombreuses applications nécessitent de mesurer demanière objective la couleur d’un

matériau. C’est dans cette problématique que s’inscrit la colorimétrie, science de la mesure

de la couleur [Kow90]. Elle est fondée sur la théorie trichromatique, élaborée par Young, qui

considère que la plupart des stimuli de couleur peuvent êtrereproduits par la synthèse additive

de trois couleurs primaires [You07]. Une couleur primaire est une couleur qui ne peut pas être

reproduite à partir d’autres couleurs. Le mélange unitairede trois couleurs primaires reproduit

l’impression du spectre équi-énergétique (illuminant E dela figure 1.4).

La théorie trichromatique repose sur des expériences d’appariement de couleurs. Un sti-

mulus de couleur monochromatiqueCλi
(λ) est projeté sur une moitié d’un écran parfaitement

blanc et placé dans une pièce noire. A partir de trois couleurs primaires rouge[R], verte[V ] et

bleue[B], l’expérience d’appariement consiste à demander à un observateur standard d’ajuster

les intensités de ces trois couleurs primaires de manière à déterminer les valeurs d’intensité,

respectivement notéesR(λi), V (λi) etB(λi), qui permettent de reproduire le stimulus mono-

chromatiqueCλi
(λ) (cf. figure 1.9) :

Cλi
(λ) ≡ R(λi) × [R] + V (λi) × [V ] +B(λi) × [B], (1.3)

où≡ signifie l’égalisation visuelle. Si l’égalisation visuelle ne peut pas être obtenue par syn-

thèse additive des trois couleurs primaires, il est possible d’ajouter une ou plusieurs de ces

couleurs primaires au stimulus de couleur à égaliser et d’ajuster les intensités des couleurs pri-

maires de part et d’autre afin d’établir l’égalisation visuelle. Dans ce cas, les intensités associées

aux couleurs primaires ajoutées au stimulus seront considérées comme négatives dans l’équa-

tion (1.3).

Cette expérience est itérée pour tous les stimuli monochromatiquesCλi
(λ) du spectre vi-

sible deλi = 380 nm à λi = 780 nm. Ainsi, pour chaque longueur d’ondeλi du spectre

visible, nous obtenons un triplet de valeurs (R(λi),V (λi),B(λi)) correspondant respectivement

aux intensités des couleurs primaires[R], [V ] et [B] qui conduisent à l’égalisation visuelle du

stimulus monochromatiqueCλi
(λ).
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Figure 1.9 : Expérience d’appariement.

Pour la couleur primaire rouge[R], nous obtenons une suite de valeursR(λi), λi = 380nm,

..., 780nm, qui forment lafonction colorimétrique rougeR(λ). De la même manière, nous

obtenons les fonctions colorimétriques verteV (λ) et bleueB(λ), définies pour toutes les lon-

gueurs d’onde du spectre visible. Ces trois fonctions colorimétriques sont associées aux trois

couleurs primaires[R], [V ] et [B].

Grâce à ces trois fonctions colorimétriquesR(λ), V (λ) etB(λ), nous déterminons lescom-

posantes trichromatiquesCR, CV et CB d’un stimulus de couleurC(λ) quelconque et non

nécessairement monochromatique, dans le système de couleurs primaires{[R],[V ],[B]} :










CR =
∫ λ=780

λ=380
R(λ)C(λ)dλ,

CV =
∫ λ=780

λ=380
V (λ)C(λ)dλ,

CB =
∫ λ=780

λ=380
B(λ)C(λ)dλ.

(1.4)

Certains auteurs proposent de normaliser les composantes trichromatiques afin qu’elles ne

dépendent pas de la source lumineuse. Pour ce faire, ils proposent de multiplier chaque com-

posante trichromatique par un facteurfac. Par exemple, la CIE propose de normaliser les com-

posantes par rapport à la fonction colorimétriqueV (λ) et à la source lumineuse normalisée à

100 (cf. figure 1.4) , tel quefac soit égal à :

fac =
100

∫ λ=780

λ=380
E(λ)V (λ)dλ

. (1.5)

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

1.2.2.2 Représentation d’un stimulus de couleur dans l’espace couleur

Nous venons de voir qu’un stimulus de couleur peut être caractérisé par trois composantes

dans un système donné de couleurs primaires. Ainsi, nous pouvons représenter chaque stimu-

lus de couleur par unpoint-couleur dans l’espace tridimensionnel. Pour ce faire, aux trois
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couleurs primaires choisies[R], [V ] et [B], nous faisons correspondre respectivement trois vec-

teurs directeurs normés~R, ~V et ~B qui forment la base de l’espace tridimensionnel. Dans cet

espace, chaque stimulus de couleurC(λ) est représenté par un point-couleurC dont les co-

ordonnées sont les composantes trichromatiquesCR, CV et CB de ce stimulus. Certains de

ces points ont des coordonnées négatives puisqu’ils correspondent à des stimuli de couleur qui

ne peuvent pas être reproduits par synthèse additive. Les points correspondant à des stimuli

de couleur dont les composantes trichromatiques sont positives sont contenus dans un cube,

appelé le cube des couleurs (voir figure 1.10). L’origine correspond au point-couleurNoir

~R

~V

~B

PointNoir
(0,0,0)

PointBlanc
(1,1,1)

axe
achrom

atique

Figure 1.10 : Cube des couleurs d’un système de couleurs primaires{[R], [V ], [B]}.

(CR = CV = CB = 0) tandis que le point-couleurBlanc est défini par le mélange unitaire des

trois primaires (CR = CV = CB = 1). La droite passant par les points-couleurNoir etBlanc

est appelée axe achromatique. En effet, les points de cette droite représentent des nuances de

gris allant du noir au blanc.

La théorie trichromatique a donné lieu à de nombreux systèmes de primaires. Le plus clas-

sique est le système créé en 1931 par la CIE (Commission Internationale de l’Éclairage) qui

a adopté les trois couleurs primaires notées[RC ], [VC ] et [BC ]. Ces couleurs primaires cor-

respondent aux stimuli de couleur monochromatiques rouge,vert et bleu de longueurs d’onde

respectives700, 0 nm,546, 1 nm et435, 8 nm. A partir de ces trois primaires, la CIE a construit

trois fonctions colorimétriques que nous notonsRC(λ), VC(λ) etBC(λ) (voir figure 1.11).
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Figure 1.11 : Les trois primaires[RC ], [VC ] et [BC ] et les trois fonctions colorimétriques

RC(λ), VC(λ) etBC(λ) de la CIE 1931.

Les fonctions colorimétriques issues de ces primaires présentent la particularité d’être nor-

malisées de sorte que les intégrales de chaque courbe sur le spectre visible soient égales :

∫ 780nm

380nm

RC(λ)dλ =

∫ 780nm

380nm

VC(λ)dλ =

∫ 780nm

380nm

BC(λ)dλ. (1.6)

Ce système de couleurs primaires CIE 1931 présente quelquesinconvénients. D’une part,

les conditions d’utilisation de ce système sont assez restrictives puisque, par exemple, elles

sont limitées à un champ visuel de2˚ (voir figure 1.9). D’autre part, nous observons sur la

figure 1.11 que la courbeRC(λ) présente des valeurs négatives sur un intervalle du spectre. Dans

l’expérience d’appariement, ceci revient à ajouter au stimulus à égaliser une certaine quantité

de la primaire[RC ].

Pour éviter ces inconvénients, de nombreux autres systèmesde représentation de la couleur

ont été proposés [Van00, TFMB04].

Après avoir décrit brièvement le processus de formation de la couleur ainsi que la repré-

sentation d’un stimulus de couleur par un point-couleur dans l’espace tridimensionnel, nous

proposons d’étudier le processus d’acquisition d’une image numérique couleur.

1.3 Acquisition d’une image numérique couleur

Dans le domaine de la vision artificielle, les images couleursont généralement acquises par

une caméra vidéo couleur puis numérisées par un ordinateur via une carte d’acquisition (cf.

figure 1.12).

Après avoir défini le terme d’image numérique couleur, nous proposons de présenter le
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Figure 1.12 : Vision artificielle.

principe d’acquisition des images par des caméras couleur classiques. Nous aborderons enfin

l’influence de l’éclairage sur les couleurs caractérisant les pixels.

1.3.1 Définition d’une image numérique couleur

Une image numérique couleurI est représentée par trois signaux échantillonnés bidimen-

sionnels à support et à valeurs bornés que nous notonsC(x, y) avec[x, y] ∈ N
2 et 0 ≤ x ≤

X − 1 ; 0 ≤ y ≤ Y − 1 ; oùx ety sont les coordonnées du pixelP dans le plan image de taille

X × Y . C(x, y) représente la couleur de ce pixel.

A chaque pixelP est associé un point-couleur, notéC(P ), défini dans l’espace tridimen-

sionnel couleur par trois coordonnéesCk(P ), k = R, V,B, qui représentent les valeurs des

composantes trichromatiques du stimulus de couleur correspondant.

L’image couleurI peut être également décomposée en troisimages de composanteIk,

k = R, V,B. Dans chaque image de composanteIk, le pixelP est caractérisé par le niveau

Ck(P ) de la composante couleurk.

1.3.2 Les caméras matricielles couleur

1.3.2.1 Descriptif

Une caméra matricielle couleur est constituée :

– d’un dispositif optique qui focalise l’image d’une scène dans le/les plan(s) du/des cap-

teur(s),

– d’un ou plusieurs capteurs, organisés sous la forme d’une matrice d’éléments sensibles

qui reçoivent les stimuli de couleur pour les transformer enune image électrique. Chaque

pixel constituant l’image correspond à l’un de ces photorécepteurs.

– d’un dispositif électronique permettant de lire l’image électrique mémorisée temporaire-

ment.
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La technologie la plus répandue pour réaliser les capteurs des caméras est actuellement la

technologie CCD (Charged Coupled Device) dont les photorécepteurs délivrent une tension

croissante en fonction de l’intensité lumineuse qu’ils reçoivent. L’information couleur est dé-

composée par l’utilisation de trois filtres dichroïques. Ensortie de ces filtres, le stimulus de

couleur filtré se projette sur l’un des photorécepteurs du capteur CCD.

Nous distinguons essentiellement deux types de caméras couleur selon qu’elles possèdent

un ou trois capteurs CCD.

1.3.2.2 Caméra mono-CCD

Une acquisition d’image numérique couleur peut être réalisée en n’utilisant qu’un seul cap-

teur CCD dont les pixels sont recouverts de filtres colorés [TFMB04]. Ces filtres peuvent être

répartis sur le capteur de différentes manières, en bandes ou en mosaïques, comme le montrent

les exemples de la figure 1.13.
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Figure 1.13 : Exemples de répartition de filtres sur le capteur d’une caméra couleur mono-CCD

.

L’information couleur d’un pixel est obtenue par trois photorécepteurs localisés à des sites

voisins différents. Une étape d’interpolation est donc nécessaire pour restituer la couleur de

chaque pixel associé à un photorécepteur [Ram00].

1.3.2.3 Acquisition d’images couleur par caméra tri-CCD

Les caméras tri-CCD sont équipées de trois capteurs CCD montés sur un système optique

à base de prismes (cf. figure 1.14). Chacun des trois capteursforme l’image d’une des compo-

santes rouge, verte ou bleue. Un élément de surface observé par la caméra se projette ainsi sur

le même photorécepteur de chacun des trois capteurs. La couleur d’un pixel est fournie par la

réponse de ces trois photorécepteurs, ce qui permet d’obtenir une meilleure résolution spatiale

que celle des caméras mono-CCD.

D’après le modèle Lambertien, le stimulus de couleurC(P, λ) reçu par les trois éléments

photo-sensibles représentant le pixelP , est le résultat de la réflexion d’un rayon lumineux de
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Figure 1.14 : Principe d’acquisition d’une image couleur par une caméra tri-CCD. Dans

cet exemple,3 pixelsP1, P2 etP3 sont pris en compte.

distribution spectraleE(P, λ) sur l’élément de surface de réflectance spectraleβ(P, λ) qui se

projette sur le pixelP [Van00] :

C(P, λ) = β(P, λ).E(P, λ). (1.7)

Par le système de prismes, le stimulus couleurC(P, λ) est ensuite séparé en trois stimuli de

même distribution spectrale. Chacun de ces stimuli passe autravers d’un des filtres rouge, vert

ou bleu, caractérisés par les distributions spectrales, respectivement notéesR(λ), V (λ) etB(λ).

En faisant abstraction de la phase de quantification, les composantes trichromatiquesCR(P ),

CV (P ) etCB(P ) du pixel sur lequel se projette l’élément de surface observésont alors obte-

nues par conversion analogique / numérique des impulsions électriques émises par les trois

photorécepteurs associés à ce pixel.

Les composantes trichromatiquesCR(P ), CV (P ) etCB(P ) du pixel sur lequel se projette

cet élément de surface sont estimées par l’intégration du produit des distributions spectrales de
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Figure 1.15 : Du stimulus couleur aux composantes trichromatiques.

tous les éléments qui constituent la chaîne d’acquisition :











CR(P ) =
∫ λ=780

λ=380
R(λ)β(P, λ)E(P, λ)dλ,

CV (P ) =
∫ λ=780

λ=380
V (λ)β(P, λ)E(P, λ)dλ,

CB(P ) =
∫ λ=780

λ=380
B(λ)β(P, λ)E(P, λ)dλ.

(1.8)

1.3.3 Couleur des pixels et éclairage

Avant toute acquisition, il convient de procéder au calibrage chromatique de la caméra.

Ce calibrage consiste à établir une correspondance entre les composantes trichromatiques théo-

riques d’une couleur de référence connue et observée par la caméra sous un éclairage spécifique

et les valeurs fournies par le système de numérisation ; l’idéal étant que soit obtenue l’égalité

entre ces deux jeux de valeurs afin de rester indépendant du matériel et de l’environnement.

Quand nous ne disposons pas d’information a priori sur les caractéristiques de l’éclairage uti-

lisé lors de l’acquisition d’une image, nous ne pouvons pas procéder à un calibrage chromatique

de la caméra.

Nous considérons dans la suite du manuscrit que les caractéristiques de l’éclairage utilisé

lors de l’acquisition de chaque image sont inconnues mais que les images sont acquises via une

caméra tri-CCD dont les paramètres de réglage sont constants pour toutes les acquisitions.

Le modèle Lambertien utilisé pour estimer les composantes trichromatiques des pixels est

basé sur des hypothèses très simplificatrices. Pourtant, nous constatons que la formation de la

couleur décrite par l’équation (1.8) obéit à des lois complexes. Cette équation indique, en effet,

que les coordonnées du point-couleurC(P ) représentant un pixelP ne dépendent pas seulement
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de la réflectance spectrale de l’élément de surface qui se projette surP , mais également de la

répartition spectrale relative d’énergie de l’illuminantet des fonctions de sensibilité des capteurs

de la caméra. Ceci explique pourquoi les coordonnées du point-couleurC(P ) ne peuvent pas

être considérées comme caractérisant les propriétés colorimétriques intrinsèques de l’élément

de surface projeté sur le pixelP .

Une fois acquise l’image d’un objet observé par une caméra, il est nécessaire d’identifier les

pixels de cette image qui représentent l’objet, que nous appelons lespixels-objet, pour séparer

l’objet du fond et l’extraire de l’image.

1.4 Extraction des objets

La segmentation d’une image couleurI en régionsRi a pour but de regrouper des pixels

connexes ayant des propriétés colorimétriques similaires, afin de reconstruire des régions de

couleurs homogènes [Zuc76]. La segmentation transforme l’image couleur en une image où

chaque pixel est caractérisé par une étiquette correspondant à la région à laquelle il appartient.

Les méthodes de reconstruction de régions peuvent se diviser en deux grandes familles, selon

que l’analyse s’effectue dans l’espace couleur ou dans le plan image [LM00, CJSW01]. A

partir de ces régions extraites, nous pouvons reconstituerl’objet présent dans l’image qui est

représenté par un ensemble de régions.

Le problème de l’extraction d’objets des images est un problème vaste et complexe. Nous

ne nous sommes pas attardés sur cette étape de pré-traitement, préférant nous focaliser sur la

phase de caractérisation de ces objets. Ainsi, dans le but defaciliter cette phase d’extraction des

objets, les images considérées contiennent un seul objet placé sur un fond uniforme de couleur

noire (cf. figure 1.16).

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

Figure 1.16 : Exemple d’images contenant un seul objet sur un fond uniforme de couleur noire. Ces

images extraites de la base de l’Université Simon Fraser sont disponibles sur l’internet à l’adresse :

http ://www.cs.sfu.ca/∼colour/image_db.

Nous nous proposons de tester deux approches différentes, l’une privilégiant l’analyse dans

l’espace couleur (R,V ,B) et l’autre privilégiant l’analyse dans le plan image.
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1.4.1 Analyse dans l’espace couleur

Nous opérons une analyse dans l’espace couleur afin de partitionner les pixels en deux

classes : la classeCobj des pixels-objet et la classeCfond des pixels ne représentant pas l’objet. La

règle de classification de chaque pixelP caractérisé par un point-couleur(CR(P ), CV (P ), CB(P ))T

dans l’imageI est définie par :

si























CR(P ) > Sfond

ou
CV (P ) > Sfond

ou
CB(P ) > Sfond,

alorsP ∈ Cobj

sinonP ∈ Cfond

(1.9)

oùSfond est un seuil fixé par l’utilisateur.

Nous proposons d’appliquer cette classification simple auxpixels de l’image de la figure 1.17(a)

en fixantSfond à2 sur une échelle de256 niveaux. Dans l’image de la figure 1.17(b), les pixels

assignés àCfond sont représentés en noir et les pixels-objet assignés àCobj sont représentés en

blanc.

(a) Image couleur originale. (b) Classification des pixels.

Les pixels-objet sont repré-

sentés en blanc.

Figure 1.17 : Exemple d’extraction de pixels-objet par classification des pixels dans l’espace couleur.

Nous remarquons que certains pixels qui représentent le livre sont assignés àCfond par

l’algorithme de classification dans l’espace couleur. Inversement, certains pixels du fond sont

considérés comme des pixels-objet. Malgré de nombreux tests, nous ne sommes pas parvenus à

ajuster le paramètreSfond de telle sorte que l’analyse dans l’espace couleur permetted’extraire

de manière satisfaisante tous les pixels-objet des images considérées. Nous proposons donc une

autre approche basée sur une analyse dans le plan image.

1.4.2 Analyse dans le plan image

Nous proposons d’appliquer un algorithme de croissance de régions pour segmenter les

images. Les méthodes de croissance de régions consistent à agréger aux régions en cours de

construction les pixels voisins en respectant un critère d’homogénéité [TFMB04].
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Les régions sont initialisées à l’aide de germes qui correspondent généralement à des groupes

de pixels. Puis chaque région est reconstruite en y ajoutantsuccessivement les pixels qui lui

sont voisins et qui respectent un critère de similarité colorimétrique. La croissance d’une région

s’arrête lorsqu’aucun pixel voisin ne respecte le critère de similarité. Ce critère de similarité

consiste généralement à comparer la couleur du pixel examiné à la couleur des pixels formant

la région en cours de reconstruction.

Le germe de la régionRfond qui représente le fond est le pixel qui se situe dans le coin en

bas à gauche de l’image.

La régionRfond, caractérisée par le point-couleur(CR
fond, C

V
fond, C

B
fond)

T qui représente

la moyenne des points-couleur des pixels appartenant àRfond, peut s’étendre itérativement

du pixelP appartenant àRfond à l’un de ses 8 voisinsPvois caractérisé par le point-couleur

(CR(Pvois), C
V (Pvois), C

B(Pvois))
T si la distance quadratique entre ces deux points-couleur

dans l’espace couleur (R,V ,B) est inférieure au seuilScroissance :

Pvois ∈ Rfond ssi

{

P ∈ Rfond et
√

(CR(Pvois) − CR
fond)

2 + (CV (Pvois) − CV
fond)

2 + (CB(Pvois) − CB
fond)

2 < Scroissance

(1.10)

Nous proposons d’appliquer la croissance de cette région sur l’image de la figure 1.17(a).

Dans l’image de la figure 1.18(b), les pixels appartenant à cette région sont représentés en noir,

les autres pixels considérés comme pixels-objet étant représentés en blanc. Le seuilScroissance a

été ajusté à5.

(a) Image couleur originale. (b) Classification des pixels.

Les pixels-objet sont repré-

sentés en blanc.

Figure 1.18 : Exemple d’extraction d’objet dans une image couleur par croissance d’une région dans

l’espace image.

Nous constatons que les pixels représentant le livre qui n’avaient pas été correctement clas-

sés dans l’image de la figure 1.17(b) sont, cette fois-ci, considérés comme des pixels-objet.

Il reste cependant quelques pixels représentant le fond quin’appartiennent pas à la région

Rfond. Ces pixels sont en effet caractérisés par des points-couleur dont les coordonnées sont

tellement élevées qu’ils ne respectent pas les critères de l’équation (1.10).
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Dans le cadre de nos travaux, nous proposons d’extraire les pixels-objet des images en

appliquant cet algorithme de croissance de régions. Cette étape d’extraction très simple permet

d’obtenir des résultats satisfaisants et relativement robustes sur les images couleur considérées

qui ne contiennent qu’un seul objet placé sur un fond uniforme de couleur noire.

1.5 Conclusion

Les deux premiers paragraphes de ce chapitre ont été consacrés à la description de la for-

mation des images couleur représentant des objets.

Les modèles de formation du point-couleur caractérisant unpixel sur lequel se projette un

élément de surface d’un objet montrent que cette couleur s’exprime de manière complexe en

fonction des propriétés de réflectance de l’élément de surface, de la sensibilité des capteurs de

la caméra et des caractéristiques de l’éclairage.

Par conséquent, le point-couleur associé à chaque pixel ne peut pas être considéré comme

caractéristique des propriétés intrinsèques de l’élémentde surface considéré.

Pourtant, comme nous le verrons au chapitre suivant, les procédures de reconnaissance d’ob-

jets analysent généralement les points-couleur associés aux pixels représentant l’objet. Ces pro-

cédures nécessitent d’extraire les pixels-objet de chaqueimage afin de caractériser l’objet re-

présenté. Cette phase d’extraction est effectuée par un algorithme de croissance de régions qui

fournit des résultats satisfaisants et suffisamment robustes pour les images considérées.

Les pixels-objet étant extraits, il s’agit de les caractériser par des signatures afin de pouvoir

comparer les images.



Chapitre 2

Reconnaissance d’objets par analyse de la

couleur

2.1 Principe de la reconnaissance d’objets

La reconnaissance d’objets est un problème particulier de la recherche d’images par

l’exemple. Elle consiste à rechercher, parmi toutes lesimages candidatesd’une base, celles

qui contiennent le même objet que celui représenté par uneimage requête.

Les images considérées contiennent un seul objet placé sur un fond uniforme et éclairé avec

un illuminant de caractéristiques inconnues qui diffère d’une image à l’autre. Elles sont acquises

dans les conditions suivantes (voir figure 3.1) :

– les objets peuvent subir une rotation et/ou une translation dans un plan perpendiculaire à

l’axe optique de la caméra,

– les paramètres de réglage de la caméra ne sont pas modifiés entre les acquisitions,

– les modifications d’éclairage résultent de changements d’illuminant, c’est à dire d’une

modification de la température de couleur proximale et/ou del’intensité de l’illuminant

utilisé.

(a) (b) (c)

Figure 2.1 : Les images (a) et (b) contiennent le même objet éclairé avec deux illuminants différents.

Elles forment un couple d’images similaires. L’image (c) contient un objet différent de celui représenté

par les images (a) et (b). Les couples d’images ((a), (c)) et ((b),(c)) forment des couples d’images dif-

férentes. Ces images extraites de la base de l’Université Simon Fraser sont disponibles sur l’internet à

l’adresse :http ://www.cs.sfu.ca/∼colour/image_db.
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La procédure de recherche des images candidates contenant un objet similaire à celui repré-

senté par l’image requête consiste à analyser chaque couple(Ireq, Icand) constitué par l’image

requêteIreq et par l’une des images candidatesIcand. On rencontre deux cas de figure (voir

figure 3.1) :

– l’image requêteIreq et l’image candidateIcand contiennent le même objet observé dans

des conditions identiques, excepté pour l’éclairage obtenu par des illuminants différents

comme expliqué ci-dessus. Elles forment alors uncouple d’images similaires.

– les imagesIreq etIcand contiennent des objets différents. Elles constituent alors uncouple

d’images différentes.

Après extraction des pixels-objet par la méthode de segmentation décrite au chapitre précé-

dent, l’algorithme de reconnaissance d’objets se décompose en deux étapes successives : l’in-

dexation et la comparaison des images. L’étape d’indexation consiste à établir dessignatures

caractérisant les contenus des images [SCZ01]. Ces signatures d’images sont obtenues par ana-

lyse de la forme [TW03], de la texture [MM96] ou des propriétés colorimétriques [MMMP03a]

de l’objet représenté par l’image. L’étape de comparaison consiste à évaluer desfonctions de

comparaisonentre la signature de l’image requête et celles des images candidates. Ces fonc-

tions de comparaison sont généralement basées sur des mesures de similarité. Dans ce cas, les

images candidates sont triées dans l’ordre décroissant desmesures de similarité entre leurs si-

gnatures et celle de l’image requête considérée, de manièreà déterminer les images similaires

à l’image requête.

La seule information de luminance contenue dans les images en niveaux de gris ayant mon-

tré ses limites pour caractériser et discriminer des objets[SB91], nous proposons d’exploiter

l’information couleur présente dans les images pour calculer les signatures.

Les nombreux systèmes de reconnaissance d’objets fondés sur l’analyse des points-couleur

associés aux pixels-objet se différencient d’une part, parla signature sur laquelle est basée la

description des images et, d’autre part, par la fonction de comparaison utilisée pour comparer les

signatures. Dans ce chapitre, nous allons établir un état del’art des signatures et des fonctions

de comparaison associées rencontrées dans la littérature.

Dans le contexte de la reconnaissance d’objets, les signatures d’images doivent répondre à

un cahier des charges que nous présentons dans le second paragraphe de ce chapitre.

La signature la plus classique pour caractériser la distribution des points-couleur associés

aux pixels-objet dans l’image est l’histogramme couleur. De nombreux auteurs exploitent cette

signature en définissant des mesures de similarité entre histogrammes qui sont adaptées à la

reconnaissance d’objets. Ces travaux feront l’objet du troisième paragraphe de ce chapitre.

Si les histogrammes couleur sont très intéressants en termes de simplicité de calcul, ils sont

néanmoins très restrictifs dans le sens où ils ne représentent pas la répartition spatiale des pixels
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associés aux mêmes points-couleur dans les images. Par conséquent, nous décrivons dans le

quatrième paragraphe des signatures qui intègrent des informations spatiales en utilisant des

structures de données basées sur celle de l’histogramme couleur.

D’autres approches proposent des structures de données quiintègrent directement des infor-

mations spatio-colorimétriques caractérisant les objets. Nous proposons de les diviser en deux

familles, selon qu’elles analysent la répartition spatiale globale des pixels-objet caractérisés par

des points-couleur identiques dans l’image ou qu’elles mettent en évidence les interactions lo-

cales entre les pixels-objet de l’image. Ces deux approchesseront respectivement présentées

dans les cinquième et sixième paragraphes.

2.2 Signatures d’images pour la reconnaissance d’objets

Les signatures d’images et les fonctions de comparaison associées doivent respecter un

cahier des charges lié à la nature des images considérées et àl’exploitation du système de

reconnaissance d’objets.

2.2.1 Cahier des charges lié à la nature des images

– Pouvoir discriminant.

L’exploitation de fonctions de comparaison de signatures d’images doit permettre de

distinguer le cas où l’image requête et l’une des images candidates forment un couple

d’images différentes du cas où elles forment un couple d’images similaires.

– Invariance aux translations, rotations de l’objet.

Les images considérées contiennent un seul objet qui n’occupe pas toujours la même po-

sition spatiale (voir figure 3.1). Dans le cadre de nos travaux, il est donc primordial que

les signatures soient insensibles aux translations d’un objet d’une image à l’autre ainsi

qu’aux rotations dans un plan perpendiculaire à l’axe optique de la caméra. Finalement,

la restriction que nous nous fixons quant aux déplacements éventuels d’un objet entre

deux acquisitions d’image, est que chaque élément de surface de l’objet observé dans

l’une des images doit apparaître dans l’autre image qui représente le même objet.

– Invariance à la résolution spatiale des images.

Les objets peuvent être placés à différentes distances de lacaméra, qui elle-même peut

être équipée d’objectifs de distances focales différentes. Ainsi, la résolution spatiale des

images considérées peut ne pas être constante.
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Dans ce chapitre, les problèmes liés aux changements d’éclairage entre les acquisitions des

images ne sont pas pris en compte et feront l’objet du chapitre suivant.

2.2.2 Cahier des charges lié à l’exploitation d’un système de reconnais-

sance d’objets

– Temps de réponse à une requête.

L’utilisateur d’un système de reconnaissance d’objets parl’exemple sélectionne une image

requête contenant un objet qu’il recherche dans une base d’images candidates. Cette base

est composée d’images dont les pixels-objet ont été préalablement extraits afin de calculer

leurs signatures. Ce calcul des signatures des images candidates est effectué hors-ligne de

telle sorte que, pour chaque recherche, seule la signature de l’image requête soit calcu-

lée en ligne. Le temps nécessaire au calcul des signatures des images n’est donc pas un

facteur crucial devant être minimisé à tout prix. Par contre, comme la comparaison entre

la signature de l’image requête et celles des nombreuses images candidates s’effectue en

ligne, le temps nécessaire à cette comparaison influence d’avantage le confort d’utilisa-

tion du système de reconnaissance d’objets.

– Place mémoire occupée par les signatures.

Comme les signatures des images candidates sont évaluées hors ligne, celles-ci sont sto-

ckées sur le disque qui supporte le système d’indexation. Deplus, le temps nécessaire à

l’évaluation de la fonction de comparaison de deux signatures est souvent directement lié

à la place mémoire occupée par ces signatures. Il est donc intéressant de privilégier des

signatures occupant le moins de place mémoire possible.

2.3 Histogrammes couleur

Parmi les signatures basées sur les distributions des points-couleur qui représentent les

pixels dans l’espace couleur (R,V ,B), la plus utilisée est l’histogramme couleur [SB91]. L’his-

togramme couleurH[I] de l’imageI est composé de cellules associées à des points-couleurC

dont les coordonnées sont les niveauxCR, CV etCB des trois composantes couleur. La cellule

H[I(C)] indique le nombre de pixels-objet caractérisés par le point-couleurC.

Il existe de nombreuses fonctions de comparaison d’histogrammes couleur qui sont ba-

sées sur différentes distances [Sch97]. Parmi les distances proposées pour comparer les histo-

grammes couleurH[Ireq] etH[Icand] respectivement d’une image requêteIreq et d’une image
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candidateIcand, certaines font appel aux distances de MinkowskiDistLp
:

DistLp
(H[Ireq],H[Icand]) =





∑

C∈(R,V,B)

|H[Ireq](C) − H[Icand](C)|p




1
p

, (2.1)

oùp indique la norme utilisée.

Les trois distances de Minkowski les plus classiques sont les suivantes :

DistL1(H[Ireq],H[Icand]) =
∑

C∈(R,V,B)

|H[Ireq](C) −H[Icand](C)|,

DistL2(H[Ireq],H[Icand]) =

√

∑

C∈(R,V,B)

(H[Ireq](C) − H[Icand](C))2,

DistL∞
(H[Ireq],H[Icand]) = max

C∈(R,V,B)
|H[Ireq](C) − H[Icand](C)|.

(2.2)

Ces distances présentent deux inconvénients majeurs. Toutd’abord, la différence entre les

contenus de deux cellules prend en compte les deux populations de pixels considérées, sans

tenir compte des tailles des images. Ceci sera détaillé dansla prochaine partie. Ensuite, la com-

paraison de deux histogrammes est gourmande en temps de calcul puisqu’elle nécessiteL3

comparaisons de deux cellules,L étant le nombre de niveaux avec lequel sont quantifiés les

composantes couleur. Certaines approches permettent de pallier ces problèmes.

2.3.1 Distances relatives aux populations de pixels

Les distances de Minkowski ne prennent pas en compte le poidsrelatif de chaque point-

couleur dans chacun des histogrammes. Par exemple, si la valeur d’une cellule associée à un

point-couleur est égale à5 dans l’histogrammeH[Ireq] et à15 dans l’histogrammeH[Icand],

la contribution de ces cellules à la distance entre les deux histogrammes est la même (= 10 en

normeL1) que celle de deux cellules contenant les valeurs respectives5000 et5010. Pour pallier

ce problème, Huang propose donc de calculer une fonction de comparaison relativeMDHuang

basée sur la normeL1 [HKMZ98] :

MDHuang(H[Ireq],H[Icand]) =
∑

C∈(R,V,B)

|H[Ireq](C) −H[Icand](C)|
1 + H[Ireq](C) + H[Icand](C)

. (2.3)

De même, Schiele propose de comparer les histogrammes en employant une des fonctions

statistiquesχ2 [Sch97] :

MDχ2(H[Ireq],H[Icand]) =
∑

C∈(R,V,B)

(H[Ireq](C) −H[Icand](C))2

(H[Ireq](C) + H[Icand](C))2
. (2.4)

Même si des tests sur des bases d’images ont montré l’intérêtde cette distance [Sch97], les

hypothèses de ce test sont restrictives puisque les distributions des points-couleur représentant

les pixels doivent être gaussiennes.
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2.3.2 Intersection entre histogrammes

Le temps de calcul pour comparer les histogrammes couleur à l’aide de ces distances consti-

tue le second inconvénient. En effet, elles nécessitent de parcourir toutes les cellules des deux

histogrammes. Une amélioration importante a été proposée par Swain qui calcule l’intersection

des deux histogrammesH[Ireq] etH[Icand] en ne tenant compte que des cellules non vides de

l’histogramme requête [SB91] :

Interhisto−Swain(H[Ireq],H[Icand]) =

∑

C∈(R,V,B)min(H[Ireq](C),H[Icand](C))
∑

C∈(R,V,B) H[Icand](C)
. (2.5)

Cependant, cette intersection présente l’inconvénient dene pas être symétrique

(Interhisto−Swain(H[Ireq],H[Icand]) 6= Interhisto−Swain(H[Icand],H[Ireq])).

Smith [SC96] propose donc de la rendre symétrique en modifiant le terme de normalisation.

L’intersection proposée par Smith est alors :

Intersmith(H[Ireq],H[Icand]) =

∑

C∈(R,V,B)min(H[Ireq](C),H[Icand](C))

min(
∑

C∈(R,V,B) H[Ireq](C),
∑

C∈(R,V,B) H[Icand](C))
.

(2.6)

Un autre inconvénient majeur des histogrammes couleur est qu’ils occupent une place mé-

moire importante. Chitkara parvient à réduire cette taillejusqu’à75%, à nombre de niveaux de

quantification égal dans chaque composante [Chi01]. Pour ceci, l’auteur propose tout d’abord de

normaliser les populations des pixels-objet dans chaque cellule de l’histogramme par le nombre

total de pixels-objet pris en compte dans l’histogramme. Puis il sous-quantifie les valeurs de

ces cellules de manière uniforme ("Constant Bin Allocation") ou non-uniforme ("Variable Bin

Allocation") de manière à donner d’avantage de poids aux petites populations de pixels. La

sous-quantification non uniforme suivante sur8 valeurs permet le stockage de chaque cellule

sur un seul octet :

Pourcentages de pixels→ Valeur correspondante
1% − 2% → 1,
3% − 6% → 2,
7% − 10% → 3,
11% − 15% → 4,
16% − 20% → 5,
21% − 30% → 6,
31% − 40% → 7,
41% − 100% → 8.

(2.7)

La fonction de comparaison associée à cette signature est ladistance entre les valeurs des

cellules des deux histogrammes au sens de la normeL1.
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2.3.3 Intersections entre histogrammes et reconnaissanced’objets

La fonction de comparaison la plus utilisée par les systèmesde reconnaissance d’objets est

l’intersection entre les histogrammes couleur proposée par Swain (voir équation 2.5) [SB91,

FHST03, FF95, FBM98, FS01]. Les normalisations proposées par Swain ou Smith présentent

pourtant des limites que nous allons mettre en évidence avecdeux exemples simples.

Pour le premier exemple, considérons la figure 2.2 qui représente une image requêteIreq

et deux images candidatesIcand1
et Icand2

. L’image Icand1
est similaire à l’imageIreq alors

queIcand2
est différente de l’imageIreq. Ces images représentent chacune un objet qui a été

préalablement isolé.

(a) Ireq (b) Icand1 (c) Icand2

Figure 2.2 : Une image requête et deux images candidates.

L’objet contenu par l’image candidateIcand1
est plus petit que celui contenu par l’image

requêteIreq. Tous les points-couleur des pixels-objet de l’imageIcand1
sont présents dans l’en-

semble des points-couleur qui caractérisent les pixels-objet de l’imageIreq et le contenu de

chaque cellule de l’histogrammeH[Icand1
] est inférieur au contenu de la cellule de l’histo-

grammeH[Ireq] associée au même point-couleur :

H[Icand1
](C) < H[Ireq](C), ∀C ∈ (R, V,B). (2.8)

L’intersectionInterhisto−Swain(H[Ireq],H[Icand1
]) proposée par Swain entre les histogrammes

couleur deIreq et deIcand1
est évaluée de la manière suivante :

Interhisto−Swain(H[Ireq],H[Icand1
]) =

∑

C∈(R,V,B)min(H[Ireq](C),H[Icand1
](C))

∑

C∈(R,V,B) H[Icand1
](C)

=

∑

C∈(R,V,B) H[Icand1
](C)

∑

C∈(R,V,B) H[Icand1
](C)

= 1.

(2.9)
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La valeur de similarité obtenue lors de la comparaison des deux histogrammes est donc

égale à1 bien que les imagesIcand1
et Ireq soient différentes. Ceci s’explique uniquement

par le fait que les valeurs de toutes les cellules de l’histogrammeH[Icand1
] sont inférieures

aux valeurs des cellules représentant les mêmes points-couleur dans l’histogrammeH[Ireq]. La

mesure proposée par Swain ne permet donc pas de traiter un telcas de figure.

L’intersection proposée par SmithInterhisto−Smith(H[Ireq],H[Icand1
]) entre ces deux his-

togrammes s’élève également à1.

Évaluons maintenant les intersections proposées par Swainet Smith entre les histogrammes

couleur des deux images similairesIreq et Icand2
. Le nombre de pixels-objet deIcand2

étant

inférieur à celui deIreq, les valeurs des intersections proposées par Swain et par Smith sont

identiques. Elles sont égales à0.9988 :

Interhisto−Swain(H[Ireq],H[Icand2
]) = Interhisto−Smith(H[Ireq],H[Icand2

]) = 0.9988.

(2.10)

Nous venons de montrer que lorsque la similarité entre deux histogrammes est mesurée

grâce aux intersections proposées par Swain ou Smith, les imagesIreq etIcand1
sont considérées

comme étant plus similaires que les imagesIreq et Icand2
.

La comparaison d’images basée sur ces intersections a tendance à considérer que les images

candidates contenant peu de pixels-objet sont plus similaires à une image requête que les images

candidates contenant une forte population de pixels-objet. Cette sensibilité au nombre de pixels-

objet est une des limites de ces intersections.

Pour le second exemple, nous considérons les images requêteIreq et candidatesIcand de

la figure 2.3 qui représentent le même objet avec des résolutions spatiales différentes. Nous

supposons que le contenu de chaque cellule de l’histogrammede l’image candidateH[Icand]

esta fois égal au contenu de la cellule de l’histogramme de l’image-requêteH[Ireq] associée

au même point-couleur :

H[Icand](C) = a×H[Ireq](C) ∀C ∈ (R, V,B). (2.11)

L’intersectionInterhisto−Swain(H[Ireq],H[Icand]) proposée par Swain entre les histogrammes

couleur deIreq et deIcand est évaluée de la manière suivante :

Interhisto−Swain(H[Ireq],H[Icand]) =

∑

C∈(R,V,B)min(H[Ireq](C),H[Icand](C))
∑

C∈(R,V,B) H[Icand](C)

=

∑

C∈(R,V,B)min(H[Ireq](C), a×H[Ireq](C))
∑

C∈(R,V,B) a× H[Ireq](C)
.

(2.12)

Si l’on se place dans le cas oùa > 1, c’est à dire dans le cas où la résolution de l’image

candidate est supérieure à celle de l’image requête (image de la figure 2.3(b)), nous obtenons



2.3. Histogrammes couleur 57

(a) Ireq (b) Icand aveca = 1.4 (c) Icand aveca = 0.6

Figure 2.3 : Une image requête et deux images candidates qui représentent le même objet avec des

résolutions spatiales différentes.

alors la relationH[Icand](C) > H[Ireq](C) ∀C ∈ (R, V,B) et :

Interhisto−Swain(H[Ireq],H[Icand]) =

∑

C∈(R,V,B) H[Ireq](C)
∑

C∈(R,V,B) a× H[Ireq](C)

=
1

a
.

(2.13)

L’intersection entre les deux histogrammes dépend dans ce cas de figure uniquement du

coefficienta qui est directement lié à la différence de résolution spatiale entre les deux images

comparées. Ainsi sia > 1, la normalisation des intersections d’histogrammes proposée par

Swain peut conduire à des valeurs aberrantes.

Notons que si nous nous plaçons dans le cas oùa < 1 (image de la figure 2.3(c)), nous en

déduisons queH[Icand](C) < H[Ireq](C) ∀C ∈ (R, V,B). La mesure de similarité devient :

Interhisto−Swain(H[Ireq],H[Icand]) =

∑

C∈(R,V,B) a× H[Ireq](C)
∑

C∈(R,V,B) a× H[Ireq](C)

= 1.

(2.14)

Le résultat obtenu dans ce cas est le résultat souhaité puisque la valeur1 signifie que les

images comparées sont similaires. Ainsi, la normalisationde l’intersection proposée par Swain

permet de s’affranchir de la variation de résolution spatiale uniquement si la résolution de

l’image candidate est inférieure à celle de l’image requête.

Notons que comme l’intersection proposée par Smith est normalisée par le nombre de

pixels-objet de l’image qui en contient le moins, la valeur de cette intersection s’élève à1 dans

tous les cas de figure (a > 1 oua < 1). Cette intersection est donc insensible à la différence de

résolution spatiale entre les images requête et candidate.
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Les limites des intersections proposées par Swain et Smith étant mises en évidence, nous

proposons une autre mesure d’intersection entre les histogrammes couleur, qui consiste à les

normaliser respectivement par les nombres de pixels-objetprésents dans les images considé-

rées :

Interhisto−norm(H[Ireq],H[Icand]) =
∑

C∈(R,V,B)

min(
H[Ireq](C)

∑

C′∈(R,V,B)H[Ireq](C′)

,
H[Icand](C)

∑

C′∈(R,V,B)H[Icand](C′)

).

(2.15)

Cette intersection entre histogrammes couleur normalisésatteint la valeur maximale1 lorsque

les deux histogrammes normalisés comparés sont parfaitement identiques. Nous proposons

d’analyser le comportement de cette mesure de similarité dans le cas du premier exemple (voir

figure 2.2). Les valeurs d’intersection entre les histogrammes normalisés sont :

Interhisto−norm(H[Ireq],H[Icand1
]) = 0.3977,

Interhisto−norm(H[Ireq],H[Icand2
]) = 0.9984.

(2.16)

Nous constatons que le problème rencontré par les intersections classiques n’apparaît plus,

puisque la mesure de similarité entre les images différentes Ireq et Icand1 est nettement plus

faible que celle entre les images similairesIreq et Icand2 .

Considérons maintenant les images du second exemple qui représentent les mêmes objets

avec des résolutions spatiales différentes (images de la figure 2.3). Quelle que soit la valeur de

a, les valeurs d’intersection entre les histogrammes normalisés sont égales à1 :

Interhisto−norm(H[Ireq],H[Icand]) =
∑

C∈(R,V,B)

min(
H[Ireq](C)

∑

C′∈(R,V,B)H[Ireq](C′)

,
H[Icand](C)

∑

C′∈(R,V,B)H[Icand](C′)

)

=
∑

C∈(R,V,B)

min(
H[Ireq](C)

∑

C′∈(R,V,B)H[Ireq](C′)

,
a×H[Ireq](C)

∑

C′∈(R,V,B)a×H[Ireq](C′)

)

=
∑

C∈(R,V,B)

min(
H[Ireq](C)

∑

C′∈(R,V,B)H[Ireq](C′)

,
H[Ireq](C)

∑

C′∈(R,V,B)H[Ireq](C′)

)

=
∑

C∈(R,V,B)

H[Ireq](C)
∑

C′∈(R,V,B)H[Ireq](C′)

= 1.

(2.17)

La normalisation proposée permet donc de s’affranchir des différences de résolution spatiale

entre l’image requête et les images candidates puisque l’intersection entre les histogrammes

normalisés de deux images qui représentent le même objet à des résolutions spatiales différentes

est égale à 1, ce qui n’était pas le cas avec la normalisation proposée par Swain.

Nous venons de montrer en nous appuyant sur deux cas précis, que l’intersection entre

les histogrammes couleur normalisés est mieux adaptée à la reconnaissance d’objets que les

mesures de similarité et distances classiques.
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2.4 Histogramme couleur et informations spatiales

Les histogrammes couleur ne représentant pas l’information spatiale contenue dans les

images, certains auteurs proposent d’enrichir la structure de données utilisée par l’histogramme

couleur en y ajoutant des informations sur l’arrangement spatial des pixels associés aux mêmes

points-couleur dans l’image analysée.

Pass propose une nouvelle signature que nous détaillons dans le cadre de la reconnaissance

d’objets [PZM96]. Il effectue une classification préalabledes pixels-objet de l’image en deux

classes. La classe des pixels cohérents regroupe les pixels-objet dont le voisinage contient un

nombre minimumNcoh de pixels caractérisés par des points-couleur proches, la taille du voisi-

nage et la valeur deNcoh étant ajustées par l’utilisateur selon les images analysées. Les autres

pixels-objet constituent la classe des pixels incohérents. Ainsi, deux histogrammes couleur sont

évalués par image, l’un prenant en compte les pixels cohérents et l’autre les pixels incohérents.

Les deux images sont comparées grâce à la distance au sens de la normeL1 entre les deux

histogrammes des pixels cohérents et à la distance entre lesdeux histogrammes des pixels inco-

hérents. Les résultats de reconnaissance d’objets obtenuspar cette méthode sont très dépendants

du résultat de l’étape préalable de classification des pixels.

Par ailleurs, Pass introduit le concept de "joint-histogram" dont chaque cellule indique le

nombre de pixels-objet ayant des caractéristiques spatio-colorimétriques identiques [PZ99]. Ces

caractéristiques sont représentées par les7 coordonnées des cellules du "joint-histogram" qui

sont les suivantes :

– les coordonnées du point-couleur représentant le pixel-objet considéré,

– la norme d’un gradient couleur calculée au pixel-objet considéré,

– la densité de pixels-contours, définie comme le rapport entre le nombre de pixels-contours

détectés par une méthode classique de détection de contoursdans le voisinage du pixel-

objet considéré et la taille de ce voisinage,

– la texture, définie comme le nombre de pixels-objet voisinsdu pixel considéré dont la

différence d’intensité avec celle du pixel-objet considéré est supérieure à un seuil fixé

par l’utilisateur. L’intensité d’un pixel-objetP est calculée comme la moyenne des trois

coordonnéesCR(P ), CV (P ) etCB(P ),

– le rang du pixel-objet considéré, défini comme le nombre de pixels-objet voisins dont

l’intensité est inférieure à sa propre intensité.

La fonction de comparaison associée à cette signature est ladistance au sens de la normeL1

des "joint-histograms". Les cellules d’un "joint-histogram" étant repérées par7 coordonnées,

l’information spatio-colorimétrique risque d’être dispersée dans cet espace de représentation.

Hadjidemetriou montre qu’une information spatiale peut facilement être intégrée à l’his-

togramme [HGN04]. Pour chaque image de la base, il propose decalculer plusieurs histo-



60 Chapitre 2. Reconnaissance d’objets par analyse de la couleur

grammes, chacun étant obtenu pour une résolution spatiale différente de l’image. Le change-

ment de résolution d’une image est obtenu par application d’un filtre Gaussien sur

l’image [Wit83]. Hadjidemetriou montre que deux images différentes peuvent être caractéri-

sées par des histogrammes couleur proches pour une résolution spatiale donnée mais si les

interactions spatiales entre les pixels sont différentes dans ces deux images, les histogrammes

couleur obtenus pour une résolution spatiale plus faible seront différents. Ainsi, chaque image

est caractérisée par un ensemble d’histogrammes et la fonction de comparaison associée est la

somme des distances au sens de la normeL1 entre les histogrammes correspondant à la même

résolution spatiale. Cette signature, composée d’un ensemble d’histogrammes couleur, est très

gourmande en place mémoire. De plus, l’évaluation des distances pour différentes résolutions

spatiales nécessite un temps de calcul important.

Enfin, Chan enrichit l’histogramme couleur avec des mesuressur l’interaction spatiale entre

les pixels-objet caractérisés par des points-couleur identiques [CC01]. Il calcule pour chaque

point-couleurC présent dans l’imageI une valeur de longueur de plage dans la directionγ,

notéeγRL[I](C), qui représente le nombre total de pixels voisins consécutifs dans la direction

γ, caractérisés par ce point-couleur. Ainsi, chaque point-couleurC d’une imageI est caracté-

risé par4 valeursγRL[I](C) qui sont évaluées pourγ = 45˚, 90˚, 135˚ et 180˚. La distance

DistChan(Ireq, Icand) entre les deux imagesIreq et Icand est calculée sous la forme :

DistChan(Ireq, Icand) =
∑

γ=45˚,90˚,135˚,180˚

∑

C∈(R,V,B)

(γRL[Ireq](C) −γ RL[Icand](C))2. (2.18)

Cette signature est très sensible au nombre de niveaux utilisé pour quantifier les compo-

santes couleur. En effet, deux pixels voisins ont d’autant moins de chance d’être caractérisés

par le même point-couleur que le nombre de niveaux est élevé.

Toutes ces approches enrichissent la structure de l’histogramme pour caractériser une image.

Les signatures proposées sont composées, soit de plusieurshistogrammes pour une seule image,

soit d’histogrammes de dimensions élevées. Ceci tend à amplifier les problèmes inhérents aux

histogrammes qui sont la place mémoire occupée et le temps decalcul nécessaire à leur com-

paraison.

Par conséquent, certains auteurs proposent d’autres structures qui tiennent compte de la

répartition spatiale globale des pixels-objet caractérisés par des points-couleur identiques.

2.5 Répartition spatiale globale de pixels

Fuertes aborde une problématique différente de la notre, à savoir l’analyse d’une base où

les images contiennent plusieurs objets placés sur un fond uniforme [FLdlBCM01]. L’objectif

est de retrouver les images candidates contenant un objet isolé dans une image requête. Dans
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une première étape, les images candidates sont segmentées grâce à la coopération d’algorithmes

de détection de contours et de croissance de régions dans le but d’isoler les différents objets.

Fuertes suppose que chacune desNreg régions ainsi reconstruites dans chaque image candidate

représente un objet. A l’issue de cette étape, il transformechaque image candidate enNreg

images-objet contenant chacune un objet isolé. Ainsi, une fois l’étape de segmentation effec-

tuée, Fuertes se retrouve dans le même cadre que le notre, à savoir la reconnaissance d’objets

dans des images-objet qui ne contiennent qu’un objet isolé.

La phase de comparaison de l’image requête et d’une image-objet se divise en deux étapes

successives. Parmi toutes les images-objet, un certain nombre sont sélectionnées par l’analyse

des distributions des points-couleur. Pour comparer une image-objet à l’image requête, l’auteur

calcule la somme des distances au sens de la normeL1 entre les moyennes des coordonnées

des points-couleur des pixels-objet de chacune des deux images. Si cette valeur est inférieure à

un seuil fixé par l’utilisateur, l’image-objet analysée fait partie des images-objet sélectionnées

comme étant susceptibles d’être similaires à l’image requête.

La répartition spatiale des pixels est prise en compte par lemodèle de déformation proposé

par Nastar [NA96] et utilisée pour comparer chacune des images-objet sélectionnées à l’image

requête. L’auteur évalue l’énergie nécessaire pour déformer l’objet contenu dans une image-

objet de telle sorte qu’il soit superposable à l’objet représenté par l’image requête. Si cette

énergie est inférieure à un certain seuil, également fixé parl’utilisateur, l’image-objet est classée

parmi les images candidates qui contiennent l’objet recherché. Cette méthode d’indexation, qui

est très spécifique à la base d’images utilisée par l’auteur,n’exploite que très grossièrement

l’information couleur des objets.

Cinque propose d’intégrer les informations spatiales et colorimétriques dans le "spatial-

chromatic-histogram" constitué de cellules repérées par les coordonnées des points-couleur

dans une imageI [CCL+01]. Chaque cellule contient un vecteur qui indique tout d’abord, et

comme pour les histogrammes couleur, le nombreH[I](C) de pixels-objet caractérisés par le

point-couleurC. Par ailleurs, elle porte une information sur la localisation spatiale des pixels-

objet caractérisés par le point-couleurC considéré, à savoir les coordonnéesLOC[I](C) du ba-

rycentre de ces pixels-objet dans le plan image. Chaque cellule contient également une mesure

de la répartition spatiale,REPART[I](C), des pixels-objet caractérisés par le point-couleur

C considéré, évaluée grâce à la distance euclidienne moyenneles séparant du barycentre. Une

valeur élevée de cette distance indique une dispersion spatiale importante de ces pixels. Pour

comparer deux "spatial-chromatic-histograms"SCH[Ireq] et SCH[Icand], l’auteur propose la
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mesure de similarité suivante :

InterCinque(SCH[Ireq],SCH[Icand]) =
∑

C∈(R,V,B)

[min(H[Ireq](C),H[Icand](C))×

(

√
2 − distL2(LOC[Icand](C),LOC[Ireq](C))√

2
+

min(REPART[Ireq](C),REPART[Icand](C))

max(REPART[Ireq](C),REPART[Icand](C))
)],

(2.19)

où distL2(LOC[Icand](C),LOC[Ireq](C)) représente la distance qui sépare les deux bary-

centres considérés dans l’image au sens de la normeL2.

L’information spatiale étant basée sur les coordonnées spatiales des pixels, cette signature

est sensible à toute translation spatiale des objets contenus dans l’image.

Afin d’intégrer des informations spatio-colorimétriques dans une signature d’image, Park

propose le "modified color adjacency graph" (MCAG) et le "spatial variance graph"

(SVG) [PYL99].

Le MCAG est un graphe non orienté constitué de noeuds reliés par des arêtes. A chaque

point-couleur est associé un noeud dont le contenu est le nombre de pixels-objet caractérisés

par ce point-couleur dans l’image. Les arêtes séparant deuxnoeuds indiquent le nombre de

paires de pixels-objet voisins dont les points-couleur sont représentés par l’un des deux noeuds.

Le SVG est également un graphe non orienté dont chaque noeud contient la variance des co-

ordonnées spatiales des pixels-objet associés au point-couleur du noeud. A chaque arête reliant

deux noeuds correspond la variance des coordonnées spatiales des pixels-objet dont les points-

couleurs sont associés à l’un des deux noeuds considérés. Pour comparer deux images, Park

étend l’intersection entre histogrammes couleur présentée par Swain [SB91] aux intersections

entre graphes. Même si l’exploitation de ces deux graphes conduit à de très bons résultats de

reconnaissance d’objets, l’implantation de cette signature est trop complexe pour être intégrée

à des systèmes de reconnaissance d’objets qui nécessitent un temps de réponse relativement

faible.

Toutes ces approches analysent donc la répartition spatiale des pixels-objet de manière glo-

bale dans l’image. Les signatures caractérisent la dispersion spatiale des pixels-objet associés

à des points-couleur identiques et/ou mesurent de manière globale l’interaction spatiale des

pixels-objet associés à des points-couleur différents. Elles nécessitent des structures de don-

nées complexes à implanter telles que les graphes ou sont gourmandes en place mémoire. La

comparaison de telles signatures est alors coûteuse en temps de calcul.

Ainsi, de nombreux auteurs privilégient les interactions locales entre pixels-objet dans les

images afin de construire des signatures.
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2.6 Interactions locales entre pixels

Chan propose deux signatures pour caractériser une image, l’une analysant les ruptures cou-

leur de l’image et l’autre la répartition spatiale des pixels [CC04]. Tout d’abord, l’utilisateur sé-

lectionne un nombreNcoul de points-couleurCc, c = 1, .., Ncoul, les plus représentés dans toutes

les images de la base, créant ainsi une palette de points-couleur{C1,C2, ..,CNcoul
} commune

à toutes les images de la base. Chaque image de la base est re-quantifiée à l’aide des points-

couleur de cette palette. Puis l’auteur parcourt chaque ligne de l’imageI de gauche à droite. Si le

point-couleurCc du pixel considéré est différent de celui du pixel précédent, alors un compteur

de ruptures associé à ce point-couleur, notéN [I](c, γ), est incrémenté. Ce parcours de l’image

est également effectué de la même manière dans les directionsγ = 45˚, 90˚ et135˚, un ensemble

de compteurs spécifiques étant associé à chaque direction. Chaque imageI est caractérisée par

une matrice de dimension4xNcoul dont la cellule associée au point-couleurCc, c = 1, .., Ncoul,

et à la directionγ, γ = 0˚, 45˚, 90˚, 135˚, contient la valeur du compteurN [I](c, γ). La distance

DistChan−ruptures proposée pour comparer les signatures entre deux imagesIreq et Icand est :

DistChan−ruptures(Ireq, Icand) =

√

√

√

√

√

Ncoul
∑

c=1

∑

γ=0˚,45˚,90˚,135˚

(N [Ireq](c, γ) −N [Icand](c, γ))2.

(2.20)

Pour calculer la seconde signature, Chan divise l’image en3x3 blocs de taille identique et

calcule la moyenne de chaque composanteCR, CV etCB des pixels-objet dans chacun de ces

blocs. Ainsi, cette seconde signature est une matrice de dimensions9x3. Dans une imageI,

chaque blocbbl, bl = 1, .., 9, étant caractérisé par les trois moyennesCR
bl (I), C

V
bl (I) etCB

bl (I), la

distanceDistChan−spa proposée pour comparer2 imagesIreq et Icand est :

DistChan−spa(Ireq, Icand) =
9
∑

bl=1

√

(CR
bl (Ireq) − CR

bl (Icand))2 + (CV
bl (Ireq) − CV

bl (Icand))2 + (CB
bl (Ireq) − CB

bl (Icand))2.

(2.21)

Finalement, la distance proposée par Chan entre2 imagesIreq et Icand est la somme de

DistChan−ruptures(Ireq, Icand) etDistChan−spa(Ireq, Icand). Comme Chan compare les couleurs

des blocs de mêmes coordonnées spatiales dans les images, cette approche est très sensible aux

translations et rotations de l’objet dans le plan image.

Huang propose de caractériser une image par le corrélogramme couleur qui mesure la corré-

lation spatiale des pixels associés à des points-couleur différents ou identiques dans

l’image [HKM+97]. Ce corrélogramme est un tableau indexé par des couples de points-couleur,

dont ladième entrée pour le couple de couleurs (C,C′) spécifie la probabilité de trouver un pixel

caractérisé par le point-couleurC, à la distanced dans l’image d’un pixel caractérisé par le
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point-couleurC′. La fonction de comparaison entre les corrélogrammes de deux images est la

somme pondérée des valeurs absolues des différences entre les contenus des cellules associées

aux mêmes couples de couleurs et aux mêmes distances. Les coefficients de pondération sont

les inverses des sommes des tailles des deux populations de pixels caractérisés par les points-

couleur associés aux deux cellules comparées. Ainsi, cettedistance basée sur une différence

relative donne plus de poids à la différence entre deux cellules dont les populations sont ré-

duites qu’à la différence entre deux cellules dont les populations sont importantes. Comme les

corrélogrammes sont basés sur des distances spatialesd dans l’image, la comparaison entre

corrélogrammes est sensible aux différences de résolutionspatiale entre l’image requête et les

images candidates. Par ailleurs, comme cette signature contientL6 cellules, elle nécessite un tel

volume d’espace mémoire qu’elle est difficilement implantable.

Skrzypniak propose de caractériser les images par des matrices de co-occurrences chroma-

tiques qui sont issues des corrélogrammes [SMP00]. Dans le but de réduire l’espace mémoire

occupé par ces signatures, chaque matrice de co-occurrences chromatique ne prend en compte

que deux des trois coordonnées(CR, CV , CB) des points-couleur des pixels.

Considéronsk, k′ = R, V,B, deux des trois composantes couleur etMk,k′

[I], la matrice de

co-occurrences qui mesure l’interaction spatiale entre les composantesk et k′ des pixels-objet

de l’imageI. Le contenu de la celluleMk,k′

[I](u, w) de cette matrice indique le nombre de

fois qu’un pixel-objetP de l’imageI, dont le niveau de composante couleurCk′

(P ) est égal

à w se situe dans le voisinage3x3 d’un pixel-objetP ′ de la même image dont le niveau de

composanteCk(P ′) est égal àu. La signature d’une imageI est représentée par les six matrices

de co-occurrences chromatiques suivantes :MR,R[I], MR,V [I], MR,B [I], MV,V [I], MV,B[I] et

MB,B[I].

Ces matrices sont insensibles aux translations des objets dans les images et aux rotations

dans un plan perpendiculaire à l’axe optique de la caméra. Comme elles mesurent les interac-

tions locales entre les pixels, elles sont sensibles à des différences importantes de résolution

spatiale entre les images. Pour atténuer cette sensibilité, nous proposons, comme pour les his-

togrammes, de normaliser les matrices par le nombre total
∑L−1

u′=0

∑L−1
v′=0M

k,k′

[I](u′, w′) de

co-occurrences dans la matrice considérée :

mk,k′

[I](u, w) =
Mk,k′

[I](u, w)
∑L−1

u′=0

∑L−1
w′=0M

k,k′[I](u′, w′)
. (2.22)

Pour comparer les matrices de co-occurrences chromatiquesnormaliséesmk,k′

[Ireq] etmk,k′

[Icand]

associées aux deux imagesIreq et Icand, nous calculons leur intersection qui s’exprime sous la

forme :

Intercooc−norm(mk,k′

[Ireq], m
k,k′

[Icand]) =
L−1
∑

u=0

L−1
∑

w=0

min(mk,k′

[Ireq](u, w), mk,k′

[Icand](u, w)).

(2.23)
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La mesure de similarité entre deux images couleur est alors la moyenne des six intersections

entre les matrices de co-occurrences correspondantes.

Ces matrices de co-occurrences chromatiques ne contiennent au total que6L2 cellules alors

qu’un histogramme couleur occupeL3 cellules. Comparée à l’histogramme, cette signature

nécessite donc peu de place mémoire. En revanche, la construction des six matrices de co-

occurrences d’une image est plus coûteuse en temps de calculque la détermination de l’histo-

gramme. Ceci a peu d’importance, puisque, comme nous l’avons déjà indiqué, les signatures

des images candidates peuvent être évaluées hors-ligne. Lecalcul de l’intersection entre les

matrices de co-occurrences ne nécessite que6L2 calculs de minimum entre cellules alors que

l’intersection entre histogrammes couleur en requiertL3. Ainsi, le temps requis pour comparer

deux images est plus faible avec les matrices de co-occurrences qu’avec les histogrammes.

2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons dressé une liste, non exhaustive, des différentes signatures

d’images exploitées pour la reconnaissance d’objets.

L’histogramme couleur est la signature la plus utilisée, mais elle ne prend pas en compte

l’arrangement spatial des pixels-objets associés à des points-couleur identiques dans les images.

Nous avons montré que pour la reconnaissance d’objets, l’intersection entre histogrammes

couleur proposée par Swain présente quelques limites, notamment dans le cas de différences

de résolution spatiale des images. Aussi, nous avons proposé l’intersection entre histogrammes

couleur normalisés qui est, notamment, insensibles aux différences de résolutions spatiales des

images.

Lorsque l’information colorimétrique n’est pas suffisantepour discriminer les objets conte-

nus dans les images, les approches sont multiples.

Certaines signatures conservent la structure des histogrammes couleur pour les enrichir avec

une information spatiale. Ces dernières sont souvent très gourmandes en temps de calcul et très

volumineuses en place mémoire car les approches sur lesquelles elles sont basées se résument

souvent à calculer plusieurs histogrammes par image ou à ajouter des dimensions aux histo-

grammes couleur classiques.

Une autre approche consiste à décrire l’arrangement spatial global des pixels qui sont carac-

térisés par des points-couleur identiques. Dans ce cas, unesélection préalable de points-couleur

représentatifs est souvent nécessaire. Comme il est difficile de comparer deux images dont les

points-couleur représentatifs sont différents, il est préférable que les points-couleur sélectionnés

soient les mêmes dans l’ensemble des images.

La dernière approche consiste à décrire les interactions spatiales locales entre les pixels dans
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une image par des corrélogrammes couleur. Les résultats de reconnaissance d’objets obtenus

par ces méthodes sont présentés par les auteurs comme étant très prometteurs. Ces signatures

occupant des places mémoires très importantes, leur comparaison exige des temps de calcul

élevés.

Les matrices de co-occurrences chromatiques, qui considèrent les couples de composantes

couleur, représentent un bon compromis entre la place mémoire occupée et la caractérisation

des interactions locales spatiales entre les pixels.

Les deux mesures de similarité retenues pour nos analyses ultérieures seront donc l’inter-

section entre les histogrammes couleur normalisés et la moyenne des intersections entre les

matrices de co-occurrences chromatiques normalisées.

Dans le chapitre suivant, nous nous proposons d’étudier lesproblèmes soulevés par des mo-

difications des conditions d’éclairage lors des acquisitions des images, et plus particulièrement

leurs conséquences sur ces signatures.



Chapitre 3

Reconnaissance d’objets sous éclairage

non contrôlé

3.1 Introduction

3.1.1 Changement d’illuminant

Dans le cadre de la reconnaissance d’objets, nous nous proposons, dans ce chapitre, d’abor-

der les problèmes soulevés par les modifications des images couleur consécutives à des chan-

gements d’illuminant lors de leurs acquisitions.

Dans le chapitre1, nous avons montré que des changements d’illuminant provoquent des

modifications des niveaux des composantes couleur représentant les pixels-objet. En effet, le

modèle Lambertien de formation de la couleur, pourtant basésur des hypothèses assez res-

trictives, indique que les coordonnées du point-couleurC(P ) associé à un pixel-objetP dans

une image couleurI ne dépendent pas seulement de la réflectance spectrale de l’élément de

surface qui se projette surP , mais également de la répartition spectrale relative d’énergie de

l’illuminant et des fonctions de sensibilité des capteurs de la caméra. Ceci explique pourquoi

les coordonnées du point-couleurC(P ) ne peuvent pas être considérées comme caractérisant

les propriétés intrinsèques de l’élément de surface projeté sur le pixel-objetP .

3.1.2 Modèle de changement d’illuminant

Considérons deux images couleur requêteIreq et candidateIcand qui représentent le même

objet et forment donc un couple d’images similaires. SoientPreq et Pcand, deux pixels-objet

appartenant respectivement aux imagesIreq et Icand, tels que le même élément de surface de

l’objet représenté par les deux images se projette sur ces deux pixels-objet. Les pixels-objetPreq

etPcand sont appeléspixels-objet correspondants. Cet élément de surface est éclairé par l’illu-

minantEreq(Preq, λ) lors de l’acquisition de l’imageIreq et par l’illuminantEcand(Pcand, λ) lors
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de celle de l’imageIcand.

Le pixel-objetPreq est caractérisé par le point-couleurC(Preq) dans l’imageIreq et le pixel-

objetPcand est caractérisé par le point-couleurC(Pcand) dans l’imageIcand. Un modèle de

changement d’illuminant a pour but de définir la transformationFill entre les coordonnées

des points-couleur associés à des pixels correspondants :

C(Pcand) = Fill(C(Preq)). (3.1)

La relation qui existe entre ces coordonnées est si complexeque les modèles de changement

d’illuminant sont basés sur des hypothèses sur l’acquisition des images afin d’exprimer la fonc-

tion Fill de manière simple. Ces hypothèses, parfois très restrictives, seront présentées dans ce

chapitre ainsi que les modèles de changement d’illuminant qui ont été proposés dans la littéra-

ture. De manière à ne pas alourdir ce chapitre d’équations, les calculs qui permettent d’aboutir

à ces modèles à partir des hypothèses de base, sont détaillésdans l’annexe A page 153.

3.1.3 Reconnaissance d’objets sous éclairage non contrôlé

Plaçons nous dans le cadre de la reconnaissance d’objets et considérons que l’image de la

figure 3.1(a) constitue l’image requête et que l’une des images des figures 3.1(b) et 3.1(c) est

l’image candidate.

(a) (b) (c)

Figure 3.1 : Les images 3.1(a) et 3.1(b) sont des images similaires et lescouples

d’images (3.1(a), 3.1(c)) et (3.1(b), 3.1(c)) forment des couples d’images différentes. Ces

images extraites de la base de l’Université Simon Fraser sont disponibles sur l’internet à

l’adressehttp ://www.cs.sfu.ca/∼colour/image_db.

Dans le chapitre précédent, nous avons retenu deux mesures de similarité afin de compa-

rer les images : l’intersection entre les histogrammes couleur normalisés (voir équation (2.15)

page 58) et la moyenne des intersections entre les matrices de co-occurrences chromatiques

normalisées (voir équation (2.23) page 64).

Le tableau 3.1 indique les mesures de similarité obtenues par ces intersections utilisées pour

comparer les images de la figure 3.1. Nous constatons que, quelle que soit la signature retenue,

la mesure de similarité entre les deux images similaires desfigures 3.1(a) et 3.1(b) est inférieure

à celle entre les deux images différentes des figures 3.1(a) et 3.1(c).
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Intersection entre Images 3.1(a) et 3.1(b)Images 3.1(a) et 3.1(c)

les histogrammes couleur normalisés 0.10 0.15

les matrices de co-occurrences chroma-

tiques normalisées

0.70 0.73

Tableau 3.1 : Mesures de similarité entre les images de la figure 3.1.

Ceci n’est pas le résultat attendu et s’explique uniquementpar le fait que l’objet a été éclairé

par des illuminants différents lors des acquisitions des images des figures 3.1(a) et 3.1(b). Cet

exemple montre un cas où l’intersection entre les histogrammes couleur normalisés et celle

entre les matrices de co-occurrences chromatiques normalisées fournissent de mauvais résultats

de reconnaissance d’objets quand différents illuminants,de caractéristiques inconnues, sont

utilisés lors des acquisitions de l’image requête et des images candidates [FF95].

Ces méthodes de comparaison d’histogrammes ou de matrices de co-occurrences ne com-

parent que les cellules associées aux mêmes points-couleursans tenir compte des cellules as-

sociées à des points-couleur proches dans l’espace couleur. Elles peuvent donc fournir des

mesures de comparaison incohérentes avec les contenus des images quand les points-couleur

associés aux pixels-objet correspondants de deux images similaires subissent des translations

dans l’espace couleur. Rubner illustre ce problème avec leshistogrammes mono-dimensionnels

HR[Ireq],HR[Icand1
] etHR[Icand2

] de la figure 3.2 [Rub99]. En examinant ces histogrammes,

nous pouvons conclure que les imagesIR
req et IR

cand1
ont de fortes probabilités de représen-

ter le même objet. Le faible décalage des niveaux dans les deux images est probablement

la conséquence d’une légère modification d’intensité de l’éclairage. En revanche, les histo-

grammes mono-dimensionnels des imagesIR
req et IR

cand2
présentent des distributions des ni-

veaux de rouge très différentes. En les comparant cellules àcellules, l’intersection entre les

histogrammesHR[Ireq] etHR[Icand1
] est inférieure à celle entreHR[Ireq] etHR[Icand2

]. Sur

la base de ces deux intersections, les imagesIR
req et IR

cand1
sont considérées comme étant moins

similaires que les imagesIR
req et IR

cand2
alors que la réalité est exactement le contraire.

3.1.4 Comparaison d’histogrammes sous éclairage non contrôlé

Pour pallier ce problème, Rubner propose d’appliquer la distance EMD (Earth Mover Dis-

tance) [WPR85] pour comparer deux histogrammes couleur caractérisant des images acquises

avec des illuminants différents [RTG98]. L’estimation de cette distance fait apparaître un pro-

blème d’optimisation sous contraintes, dont la résolutionpasse par des techniques d’optimisa-

tion linéaires classiques, telles que les méthodes de type simplex. La complexité introduite par

l’algorithme d’optimisation nécessaire à l’évaluation decette distance la rend très coûteuse en

temps de calcul.
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HR[Ireq]HR[Ireq]

HR[Icand1
] HR[Icand2

]

RR

RR

Figure 3.2 : Comparaison d’histogrammes mono-dimensionnels.

Ioka propose plutôt de comparer les contenus de toutes les cellules non vides des deux

histogrammes [Iok89]. La distance proposée entre deux histogrammes est alors :

DistIoka(H[Ireq],H[Icand]) =
√

∑

C

∑

C′

distC/C′ (H[Ireq](C) − H[Icand](C))(H[Ireq](C′) − H[Icand](C′)),
(3.2)

où le termedistC/C′ représente la distance quadratique qui sépare les points-couleurC et C′

dans l’espace couleur [HSE+95].

En utilisant cette distance, qui permet de comparer des cellules associées à des couleurs

différentes, des images différentes peuvent également être considérées comme similaires. Par

ailleurs, le temps de calcul nécessaire pour comparer deux histogrammes est très élevé puisque

toutes les cellules sont comparées deux à deux.

3.1.5 Plan

Pour reconnaître des objets sous éclairage non contrôlé, l’approche classique consiste à cal-

culer soit desimages invariantes, soit dessignatures invariantesqui sont aussi peu sensibles

que possible aux variations des conditions d’éclairage. Ladéfinition des images ou signatures

invariantes repose sur des modèles de changement d’illuminant qui tentent de modéliser les

modifications des composantes couleur des pixels-objet surlesquels sont projetés les éléments

de surface d’un objet en fonction des variations de l’éclairage [GS96, Gro00].
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Nous proposons de présenter les solutions existantes pour reconnaître des objets éclairés par

différents illuminants en les divisant en trois approches principales.

La première approche, présentée dans la deuxième partie de ce chapitre, transforme chaque

image couleur en une image invariante où les pixels-objet sont caractérisés par despoints-

invariants qui sont aussi peu sensibles que possible aux variations d’éclairage. La reconnais-

sance d’objets s’effectue alors par la comparaison de signatures extraites des images invariantes.

Dans la seconde approche, les images sont caractérisées pardes signatures invariantes aux

variations d’éclairage, calculées directement à partir des images couleur. Ces signatures sont

présentées dans la troisième partie de ce chapitre.

La troisième approche, présentée dans la quatrième partie de ce chapitre, consiste à calcu-

ler une signature couleur de chaque image couleur puis à transformer cette signature en une

signature invariante.

Dans la cinquième partie de ce chapitre, nous présentons desrésultats obtenus par ces diffé-

rentes approches appliquées à la reconnaissance d’objets avec une base d’images de référence.

3.2 Signatures d’images invariantes

Les signatures d’images invariantes sont les signatures, telles que l’histogramme ou les

matrices de co-occurrences chromatiques, des images dites"invariantes" qui résultent de trans-

formations des images couleur originales.

La signatureS de l’image invarianteGinv(I), résultant de la transformationGinv de l’image

I, constitue la signature invarianteSinv[I] de l’image couleurI :

Sinv[I] = S[Ginv(I)]. (3.3)

Quatre approches principales permettent de transformer l’image couleurI en une image

invarianteGinv(I) où les pixels-objetP sont caractérisés par despoints-invariants X(P ) =

(XR(P ), XV (P ), XB(P ))T . Les coordonnées deX(P ) sont appeléescomposantes invariantes

par analogie avec les composantes couleur.

La première approche consiste à estimer les points-invariants de telle sorte qu’ils repré-

sentent la réflectance spectrale des surfaces observées.

La seconde consiste à choisir un illuminant canonique et à transformer les images de la

base de telle sorte que les objets représentés soient tous considérés comme étant éclairés par cet

illuminant lors des acquisitions des images. Les points-invariants associés aux pixels-objet sont

alors le résultat d’une estimation des points-couleur qui auraient été obtenus si l’image avait été

acquise sous cet illuminant canonique.

La troisième approche consiste à estimer les points-invariants en normalisant les points-

couleur associés aux pixels-objet de façon itérative jusqu’à obtenir une convergence des coor-
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données de ces points vers des valeurs considérées comme insensibles aux changements d’illu-

minant.

Avec la dernière approche, le point-invariant associé à chaque pixel-objetP est estimé en

prenant en compte les points-couleur associés aux pixels-objet voisins de ce pixel-objet.

3.2.1 Estimation de la réflectance spectrale

La première approche pour s’affranchir des variations d’éclairage entre les acquisitions de

deux images consiste à estimer la réflectance spectrale des éléments de surface qui constituent

l’objet, afin d’obtenir une caractérisation indépendante des conditions d’éclairage [BMCF02,

Bar99]. Cette approche se décompose généralement en deux étapes successives. La première

consiste à estimer l’illuminant utilisé lors de l’acquisition [FHH02, FHH01]. Une fois cette es-

timation réalisée, il s’agit d’éliminer les effets de cet illuminant sur les composantes couleur

de chaque pixel-objet de l’image, de manière à obtenir les composantes invariantes qui repré-

sentent uniquement la réflectance spectrale de chacun des éléments de surface qui se projette

sur chaque pixel.

Une solution pour estimer l’illuminant utilisé lors de l’acquisition passe par la création d’une

base de données qui contient les coordonnées de chromaticité

Cr = CR

CR+CV +CB etCv = CV

CR+CV +CB d’un grand nombre d’éléments de surface éclairés sous

différents illuminants et dont chacun est caractérisé par une reflectance spectrale connue [FHH01,

FHH02]. On peut ainsi évaluer, pour chaque éclairage, les probabilités d’apparition des coor-

données de chromaticité (Cr, Cv) des pixels représentant les différents éléments de surface

considérés. Ensuite, pour une image donnée, on détermine lamatrice de corrélation qui mesure

la compatibilité de chaque illuminant analysé durant la phase d’apprentissage avec le nombre

d’occurrences des différentes coordonnées de chromaticité (Cr(P ), Cv(P )) des pixels-objetP

de l’image. L’illuminant le plus compatible au sens de cettemesure est alors considéré comme

l’illuminant associé à l’image analysée. L’illuminant étant estimé, il reste à éliminer son in-

fluence pour calculer les points-invariantsX(P ) des pixels-objetP en appliquant la transfor-

mation linéaire associée à l’illuminant à leurs points-couleur.

L’estimation de l’illuminant qui éclaire l’objet peut également être effectuée avec un réseau

de neurones de type perceptron [FCB96, FCB99]. Les coordonnées de chromaticité (Cr(P ),

Cv(P )) des pixels-objet sont présentées à l’entrée du réseau qui fournit en sortie les valeurs

de chromaticité estimées de l’illuminant qui éclaire la scène. La phase d’apprentissage consiste

à présenter au réseau les coordonnées de chromaticité des pixels-objet d’une grande quantité

d’images pour lesquelles on connaît l’illuminant utilisé lors de l’acquisition.

Avec cette approche, l’estimation de l’éclairage utilisé pour acquérir chaque image ne peut

être que grossier lorsqu’on ne dispose d’aucune information sur les caractéristiques de la caméra
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et sur la gamme d’illuminants utilisés.

3.2.2 Éclairage canonique

Les algorithmes basés sur le "gamut mapping" [For90, Fin96]constituent une base de don-

nées représentative des points-couleur associés aux pixels-objet sur lesquels se projettent des

éléments de surface dont les réflectances spectrales sont connues et qui sont éclairés par un

illuminant canonique de caractéristiques connues. Ces points-couleur forment un nuage dont

l’enveloppe dans l’espace couleur est appelée le "gamut". L’objectif est de déterminer la trans-

formation, ou "mapping", qu’il faut appliquer à l’enveloppe du nuage formé par les points-

couleur des pixels-objet de l’image considérée, pour obtenir le gamut ou une partie du gamut.

La transformation ainsi obtenue permet de transformer le point-couleur d’un pixel sur lequel se

projette un élément de surface en un point-couleur que ce même pixel aurait eu si la scène avait

été éclairée par l’illuminant canonique.

Les performances du gamut mapping sont très dépendantes de la phase d’apprentissage qui

aboutit à la formation du gamut, à savoir l’enveloppe référence pour toutes les images de la

base.

3.2.3 Calcul itératif

Ebner propose un processus itératif qui permet d’obtenir des composantes invariantes aux

modifications d’éclairage [Ebn04]. À chaque itération de rang t, chaque image de composante

Ik, k = R, V,B est prise en compte indépendamment par un processus qui se décompose en

deux étapes.

SoitXt(P ), le point-invariant associé au pixel-objetP lors de l’itération de rangt. X0(P )

est initialisé au point-couleurC(P ).

Lors de la première étape, Ebner calcule pour chaque pixel-objet P , la moyenne

Xk
(t−1)moy−4c

(P ) des niveaux des4 pixels-objet voisins calculés au rang(t− 1).

La seconde étape consiste à exprimer le niveauXk
t (P ) du pixel-objetP de la manière sui-

vante :

Xk
t (P ) =

Xk
(t−1)(P )

2 × (Xk
(t−1)(P ).po + Xk

(t−1)moy−4c
(P ).(1 − po))

, (3.4)

oùpo est un réel compris entre0 et1, fixé par l’utilisateur et constant pour tous les pixels.

Ebner montre que ce processus appliqué itérativement à chaque pixel-objet de l’image

converge vers des niveaux qui sont indépendants des conditions d’éclairage sous lesquelles a

été acquise l’image.

Il montre aussi que le nombre d’itérations nécessaires pourque l’algorithme converge s’élève

à 5000 lorsque le paramètrepo est fixé à0.005. Ce nombre d’itérations est à multiplier par le
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nombre de pixels-objet dans l’image et par le nombre de composantes couleur. Ebner propose

donc de traiter les pixels-objet de manière parallèle pour ne pas obtenir des temps de calculs

prohibitifs.

Finlayson propose également une transformation d’images couleur basée sur un processus

itératif convergeant vers des composantes invariantes auxconditions d’éclairage [FSC98]. A

chaque itération de rangt, il propose d’appliquer successivement deux transformations.

La première consiste à diviser le niveau de chaque composanteXk
t−1(P ) de chaque pixel-

objetP par l’intensité de ce pixel. L’intensité étant la somme des trois niveaux de chaque com-

posante, la transformation s’exprime de la manière suivante :


















Y R
t (P ) =

XR
t−1(P )

XR
t−1(P )+XV

t−1(P )+XB
t−1(P )

,

Y V
t (P ) =

XV
t−1(P )

XR
t−1(P )+XV

t−1(P )+XB
t−1(P )

,

Y B
t (P ) =

XB
t−1(P )

XR
t−1(P )+XV

t−1(P )+XB
t−1(P )

.

(3.5)

La seconde transformation normalise les niveauxY k
t (P ) de chaque pixel-objet par rapport

àY k
tmoy

[I], la moyenne des niveauxY k
t (P ) de tous les pixels-objetP de l’imageI :



















XR
t (P ) =

Y R
t (P )

Y R
tmoy

[I]
,

XV
t (P ) =

Y V
t (P )

Y V
tmoy

[I]
,

XB
t (P ) =

Y B
t (P )

Y B
tmoy

[I]
.

(3.6)

Finlayson montre expérimentalement que l’itération de cesdeux transformations succes-

sives converge vers des niveaux invariantsXk
t (P ) des pixels-objetP qui sont indépendants de

la direction et de la température proximale de l’éclairage avec lequel a été acquise l’imageI.

La structure itérative de ces procédures de détermination de points-invariants engendre un

temps de calcul très important.

3.2.4 Prise en compte du voisinage

La transformation du "retinex" trouve sa justification dansdes analyses expérimentales du

système visuel humain [LM71, MRC00, FCM00, CMR+01]. Sous l’hypothèse que les petites

variations locales de couleur dans l’image sont dues à des variations spatiales de l’éclairage,

une première étape de filtrage consiste à les annuler de manière à obtenir un éclairage considéré

comme uniforme sur toute l’image. La seconde étape de la transformation sélectionne de ma-

nière aléatoire un pixel-objetP dans l’image comme l’origine d’un chemin de forme aléatoire

de pixels-objet. Pour chaque pixel-objetPp constituant ce chemin est évalué le logarithme du

rapportC
k(Pp)

Ck(P )
pourk = R, V,B. Cette procédure est réitérée jusqu’à obtenir un nombre de che-

mins par pixel supérieur à un seuil fixé par l’utilisateur. Ils’agit alors, pour chaque pixel, d’éva-

luer les moyennes des logarithmes des rapports obtenus par le passage des différents chemins
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auxquels il appartient pourk = R, V,B. Chaque valeur moyenne est une des trois coordonnées

du point-invariant du pixel-objet considéré.

À la différence des travaux présentés précédemment, Funt s’appuie sur un modèle de chan-

gement d’illuminant pour justifier son calcul de composantes invariantes qui caractérisent les

pixels-objet dans les images invariantes [FF95]. Ce modèlede changement d’illuminant (pa-

ragraphe A.2.4, page 160, annexe A) se base sur le modèle Lambertien de formation de la

couleur. Selon ce modèle, le stimulus de couleurC(P, λ) réfléchi par un élément de surface de

réflectance spectraleβ(P, λ) projeté sur le pixel-objetP et éclairé par une source lumineuse de

distribution spectraleE(P, λ) est estimé de la manière simple suivante :

CLambert(P, λ) = β(P, λ)E(P, λ). (3.7)

Funt considère que les bandes passantes des sensibilités spectrales des capteurs de la caméra

sont si étroites que chaque capteur associé à la sensibiliték(λ) peut être considéré comme

n’étant uniquement sensible qu’à une seule longueur d’onde, notéeλk [FF95] :
∫

λ

k(λ)dλ = k(λk), k = R, V,B. (3.8)

Cependant, cette hypothèse n’est pas vérifiée par les fonctions de sensibilité spectrales des

capteurs équipant les caméras couleur tri-CCD [MMBP03].

Funt suppose que deux éléments de surface se projetant sur deux pixels-objet voisins dans

une image sont éclairés par le même illuminant. Ainsi, si l’élément de surface qui se projette sur

le pixel-objetP est éclairé par l’illuminant de répartition spectrale relative d’énergieE(P, λ),

alors les8 pixels-objet du voisinage3x3 V3X3(P ) deP , le sont également [FF95] :

E(Pvois, λ) = E(P, λ) ∀Pvois ∈ V3X3(P ). (3.9)

À partir des hypothèses (3.7), (3.8) et (3.9), Funt propose un modèle diagonal de changement

d’illuminant qui stipule que le point-couleurC(Pcand) = (CR(Pcand), C
V (Pcand), C

B(Pcand))
T

associé au pixel-objet Pcand se déduit du point-couleur C(Preq) =

(CR(Preq), C
V (Preq), C

B(Preq))
T associé au pixel-objet correspondantPreq grâce à la trans-

formation définie par la matrice diagonaleMFunt [FF95] :

C(Pcand) = MFunt C(Preq), (3.10)

avec :

MFunt =
(

coefF unt(V3X3(Preq), V3X3(Pcand), R) 0 0

0 coefF unt(V3X3(Preq), V3X3(Pcand), V ) 0

0 0 coefF unt(V3X3(Preq), V3X3(Pcand), B)

)

.

(3.11)
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Les coefficients de la matrice diagonaleMFunt dépendent des voisinages des pixels-objet

correspondantsPreq etPcand considérés. Le modèle proposé par Funt exprime donc localement

les conséquences d’un changement d’illuminant sur le point-couleur de chaque pixel.

Tous les modèles de changement d’illuminant résultant d’une transformation définie par une

seule matrice diagonale, sont appelésmodèles diagonauxde changement d’illuminant [FDF94].

Ils se distinguent les uns des autres uniquement par les termes de la matrice diagonale.

Funt déduit de son modèle que, pour une composante couleur, le rapport entre le niveau d’un

pixel-objet et la moyenne des niveaux des pixels-objet voisins est insensible aux changements

d’illuminant. Il propose que les coordonnées(XR(P ), XV (P ), XB(P ))T du point-invariant as-

socié au pixel-objetP s’expriment de la manière suivante [FF95] :










XR(P ) =
∑

Pvois∈V3x3(P )
log(CR(Pvois)) − 8log(CR(P )),

XV (P ) =
∑

Pvois∈V3x3(P )
log(CV (Pvois)) − 8log(CV (P )),

XB(P ) =
∑

Pvois∈V3x3(P )
log(CB(Pvois)) − 8log(CB(P )).

(3.12)

Gevers propose un autre modèle diagonal de changement d’illuminant (paragraphe A.2.3,

page 159, annexe A) qui s’appuie également sur le modèle Lambertien de formation de la cou-

leur et qui suppose que les bandes-passantes des capteurs dela caméra sont étroites.

En revanche, il suppose que l’illuminantE(P, λ) qui éclaire l’élément de surface qui se

projette sur le pixel-objetP peut se mettre sous la forme d’un produit de deux termes : la

distancedGEV (P ) séparant la source d’éclairage de l’élément de surface qui se projette sur le

pixel-objetP et une fonction spectraleEGEV [I](λ) identique pour tous les éléments de surface

de l’objet représenté par l’imageI [GS99a] :

E(P, λ) = dGEV (P ).EGEV [I](λ). (3.13)

À partir de ces hypothèses, le modèle diagonal de Gevers s’exprime de la manière suivante :

C(Pcand) = MGevers−a C(Preq), (3.14)

avec :

MGevers−a =
(

coefGevers−a1
(Preq, Pcand)coefGevers−a2

(R) 0 0

0 coefGevers−a1
(Preq, Pcand)coefGevers−a2

(V ) 0

0 0 coefGevers−a1
(Preq, Pcand)coefGevers−a2

(B)

)

.

(3.15)

Gevers s’inspire de ce modèle de changement d’illuminant pour calculer les coordonnées du

point-invariant, en faisant intervenir le rapport entre les composantes couleur des pixels-objet

voisins selon le schéma suivant [GS99a] :


















XR(P ) = log(
CR(P )×CV

moy−8c(P )

CR
moy−8c(P )×CV (P )

),

XV (P ) = log(
CR(P )×CB

moy−8c(P )

CR
moy−8c(P )×CB(P )

),

XB(P ) = log(
CV (P )×CB

moy−8c(P )

CV
moy−8c(P )×CB(P )

),

(3.16)
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où CR
moy−8c(P ), CV

moy−8c(P ) et CB
moy−8c(P ) représentent les moyennes des coordonnées des

points-couleur des8 pixels-objet du voisinage3x3 du pixel-objetP .

Ces composantes invariantes évaluées par des rapports entre les composantes sont très sen-

sibles au bruit, notamment pour des niveaux faibles des composantes couleur. Par ailleurs, des

éléments de surface de l’objet de caractéristiques très proches peuvent se projeter sur des pixels-

objet voisins. Ces pixels-objets sont alors caractérisés par des points-couleur très proches dans

l’espace couleur. Les rapports entre leurs niveaux de composantes sont donc souvent égaux à1

quels que soient leurs niveaux. Par conséquent, les points-invariants dans les régions de couleurs

homogènes étant identiques, ils ne permettent pas de distinguer les différents objets.

D’autres auteurs préfèrent directement calculer des signatures invariantes d’une image cou-

leur, sans transformer préalablement cette image en une image invariante.

3.3 Signatures invariantes

Les signatures présentées dans ce paragraphe sont calculées par des méthodes qui exploitent

les informations insensibles aux changements d’illuminant contenues dans les images. La com-

paraison de ces signatures fait appel à des mesures de similarité spécifiques.

La structure de certaines de ces signatures est basée sur celle de l’histogramme alors que

d’autres présentent une structure très différente.

3.3.1 Structures dérivées de l’histogramme

Stricker propose de caractériser chaque image par son histogramme couleur cumulé pour

reconnaître des objets sous éclairage non contrôlé [SO95].La cellule d’un histogramme cumulé

de coordonnées(hcR, hcV , hcB)T indique le nombre de pixels-objetP dans l’image caractérisés

par les points-couleur(CR(P ), CV (P ), CB(P ))T qui respectent les trois conditions suivantes :















CR(P ) ≤ hcR,

CV (P ) ≤ hcV ,

CB(P ) ≤ hcB.

(3.17)

Toutes les distances de Minkowski sont applicables aux histogrammes cumulés et corres-

pondent souvent à des tests d’hypothèses en statistique [TFMB04]. Les mesures de similarité

entre les histogrammes cumulés sont moins sensibles à de très légères variations d’intensité

d’éclairage que celles entre les histogrammes couleur classiques [SO95]. Cependant, les histo-

grammes cumulés ne sont pas adaptés à des changements d’illuminant importants, tels que ceux

observés dans les images de la figure 3.1.
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Han propose de calculer des histogrammes couleur flous afin delimiter les effets provoqués

par de légères translations des points-couleur dans l’espace couleur sur les mesures de simila-

rité [HM02, LHG04]. Pour ce faire, il sous-quantifie de manière uniforme les coordonnées des

cellules de l’histogramme couleur. Puis, il considère que la couleur sous-quantifiée associée à

chaque cellule de cet histogramme constitue le centre de gravité d’une classe de pixels. Pour

chaque pixel-objet de l’image, il calcule alors le degré d’appartenance à chacune de ces classes

à partir de la distance euclidienne entre le point-couleur du pixel-objet et le centre de gravité de

la classe déterminée par l’algorithme de classification des"Fuzzy-C-Means" [Bez81]. La valeur

associée à chaque cellule de l’histogramme est la somme, pour tous les pixels-objet de l’image,

des degrés d’appartenance à la classe associée à cette cellule.

Les histogrammes flous qui tentent de réduire les effets des changements d’éclairage sur

les points-couleur par une sous-quantification des coordonnées des cellules de l’histogramme

couleur classique ne sont pas adaptés à des changements d’illuminant importants.

3.3.2 Structures originales

Matas propose de caractériser le contenu d’une image en analysant le voisinage des pixels-

objet contours détectés par un algorithme de détection de contours [MKK00, KMK00b, KMK00a].

Pour construire la "multimodal neighbourhood signature" (MNS), l’auteur considère des zones

rectangulaires de taille fixe et centrées sur les pixels-objet contours détectés dans l’image. Un

algorithme analyse l’histogramme couleur de chaque zone pour y détecter les modes caracté-

risés par leurs centres de gravité. Seules les zones où les histogrammes sont bimodaux sont

conservées. Matas calcule alors, pour chacune de ces zones,les rapportsCR
1

CR
2

, CV
1

CV
2

et CB
1

CB
2

, où

CR
1 , CV

1 , CB
1 etCR

2 , CV
2 , CB

2 sont les composantes des centres de gravité des deux modes. Ces

rapports sont considérés par l’auteur comme étant peu sensibles aux conditions d’éclairage et

constituent les coordonnées du point-invariant qui est associé à la zone correspondante. La com-

paraison de l’image requête avec une image candidate est effectuée en calculant toutes les dis-

tances entre les points-invariants associés aux zones de l’image requête d’une part et aux zones

de l’image candidate d’autre part pour déterminer l’ensemble des couples de points-invariants

requête / candidate qui minimise la somme des distances.

Comme le nombre de zones sélectionnées est différent d’une image à l’autre, une sélection

des points-invariants les plus représentatifs est nécessaire afin de comparer des images caracté-

risées par des nombres de points-invariants identiques. Lerésultat de la reconnaissance d’objets

est alors très dépendant de cette sélection. De plus, la détermination de l’ensemble des couples

de points-invariants qui minimise la somme des distances entre les points-invariants est une

étape gourmande en temps de calcul.

Finlayson se base sur le modèle diagonal de changement d’illuminant de Buchsbaum [Buc80]
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pour proposer une signature invariante [FCF95]. Ce modèle diagonal (paragraphe A.2.5, page 161,

annexe A) est largement utilisé dans la littérature [Bar99,Buc80, GJT88] car il conduit à des

composantes invariantes très faciles à calculer. Il est basé sur le modèle Lambertien de forma-

tion de la couleur et sur l’hypothèse des bandes-passantes étroites des capteurs. Buchsbaum

suppose également que tous les éléments de surface qui se projettent sur les pixels-objet d’une

même imageI sont éclairés par le même illuminantE[I](λ) [Bar99, Buc80, GJT88] :

E(P, λ) = E[I](λ), ∀P ∈ I. (3.18)

Le passage du point-couleurC(Pcand) = (CR(Pcand), C
V (Pcand), C

B(Pcand))
T associé au

pixel-objetPcand au point-couleurC(Preq) = (CR(Preq), C
V (Preq), C

B(Preq))
T associé au

pixel-objet correspondantPreq s’exprime grâce à la matrice diagonaleMBuchsbaum :

C(Pcand) = MBuchsbaumC(Preq), (3.19)

avec :

MBuchsbaum =




coefBuchsbaum(Ireq, Icand, R) 0 0
0 coefBuchsbaum(Ireq, Icand, V ) 0
0 0 coefBuchsbaum(Ireq, Icand, B)



 .

(3.20)

Les coefficients de la matrice diagonale ne dépendent que desimagesIreq et Icand. Cela

signifie que la composanteCk(Preq) se déduit de la composanteCk(Pcand) par un simple produit

avec une constante.

S’inspirant de ce modèle, Finlayson considère un espace àNpix dimensions contenant3

vecteursVEC
R, VEC

V etVEC
B, chacun associé respectivement à une composante couleur

R, V etB. Le nombreNpix correspond au nombre de pixels-objet dans l’image considérée. Les

coordonnéesV ECk
1 , V EC

k
2 , ..., V EC

k
Npix

des vecteursVEC
k, k = R, V,B, sont les niveaux

de composanteCk(P ) des pixels-objetP de l’image. Les pixels-objet sont considérés dans le

même ordre pour les trois composantes, de sorte que les valeursV ECR
j , V ECV

j etV ECB
j , j =

1...Npix, correspondent aux coordonnées dujième pixel-objet considéré dans l’image. Finlayson

constate que si les hypothèses du modèle diagonal de changement d’illuminant de Buchsbaum

sont respectées, les anglesanglekk′

, k, k′ = R, V,B formés par les vecteursVEC
k etVEC

k′

sont insensibles au changement d’illuminant [FCF95]. En effet, un changement d’illuminant,

au sens de ce modèle, provoque une multiplication des niveaux de tous les pixels-objet par

une même constante. Un changement d’illuminant provoque une modification de la norme de

chaque vecteurVEC
k associé à chaque composante couleurk, sans en modifier la direction.

Finlayson propose donc de caractériser une image par3 valeurs qui représentent les angles entre

les trois vecteurs couleur.
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Cette signature d’image résumée par trois scalaires se révèle ne pas être suffisamment dis-

criminante lorsque le nombre d’images de la base est important. Une autre approche consiste

plutôt à calculer les signatures couleur classiques et à lestransformer, dans une seconde étape,

en signatures invariantes.

3.4 Signatures invariantes par transformation de signatures

couleur

3.4.1 Signature invariante

Dans le domaine de la reconnaissance d’objets sous éclairage non-contrôlé, une approche

classique consiste à calculer une signature invarianteSinv[I](X) de l’imageI, obtenue par trans-

formation de sa signatureS[I]. Cette approche n’est possible que lorsque les niveaux des com-

posantes invariantes d’un pixel-objet sont estimés à partir d’informations contenues dans la

signature elle-même et non à partir des niveaux de composante des pixels-objet voisins.

Dans le chapitre précédent, nous avons retenu deux mesures de similarité : l’intersection

entre les histogrammes couleur normalisés (voir équation (2.15) page 58) et la moyenne des in-

tersections entre les matrices de co-occurrences chromatiques normalisées (voir équation (2.23)

page 64). Nous proposons donc d’illustrer le principe de la transformation de signatures cou-

leur sur ces deux signatures, tout en sachant que cette transformation est transposable à de

nombreuses autres signatures.

La transformation d’une signature revient à modifier les valeurs de ses cellules et peut donc

s’implanter à l’aide d’une table de correspondance (Look-Up Table). Les signatures invariantes

obtenues par transformation de signatures couleur peuventse diviser en deux catégories selon

que la transformation est basée sur une table de correspondance tri-dimensionnelle ou sur trois

tables de correspondance mono-dimensionnelles.

3.4.2 Transformations par tables de correspondance tri-dimensionnelles

3.4.2.1 Histogramme invariant

Les entrées des tables de correspondance tri-dimensionnelles sont des points-couleur alors

que les sorties sont des points-invariants. Cette approchetridimensionnelle qui, à un niveau

de composante couleur peut faire correspondre plusieurs niveaux de composante invariante, ne

peut pas être appliquée aux matrices de co-occurrences qui concernent les niveaux de com-

posante des pixels. Dans ce paragraphe, nous proposons doncde présenter les histogrammes

invariants obtenus par une transformation d’histogrammescouleur basée sur une table de cor-

respondance tri-dimensionnelle.
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À la transformation de l’histogrammeH[I] en l’histogramme invariantHinv[I] est associée

une table de correspondanceLUTinv[I] de telle sorte que la valeur de la celluleHinv[I](X)

associée au point-invariantX soit exprimée par :

Hinv[I](X) =
∑

LUTinv[I](C)=X

H[I](C). (3.21)

Dans la celluleHinv[I](X) de l’histogramme invariantHinv[I] associée au point-invariantX

sont accumulées les valeurs des cellulesH[I](C) associées aux points-couleurC pour lesquels

les sortiesLUTinv[I](C) sont égales àX.

Un histogramme invariant, tel que présenté dans ce paragraphe, est alors parfaitement défini

par la table de correspondance tri-dimensionnelle qui lui est associée.

3.4.2.2 Tables de correspondance tri-dimensionnelles

Gevers considère que la couleur d’un pixel se forme grâce au modèle de Shaffer [GS00].

D’après ce modèle de formation de la couleur, le stimulus de couleurC(P, λ) réfléchi par

un matériau de réflectance spectraleβ(P, λ), de réflectance spéculaireFspec(P, λ) projeté sur le

pixel-objetP et éclairé par un illuminant de répartition spectrale relative d’énergieE(P, λ) est

exprimé par :

CShafer(P, λ) = mdiff (θ).β(P, λ).E(P, λ) +mspec(θ, α).Fspec(P, λ).E(P, λ), (3.22)

oùmdiff etmspec représentent la dépendance respectivement par rapport à l’angleθ formé par

la direction du rayon incident et la normale à la surface et l’angleα formé par la direction

d’observation et la normale à la surface.

De plus, Gevers restreint son étude aux objets éclairés par un illuminant blanc, dont la

répartition spectrale relative d’énergie est indépendante de la longueur d’onde :

E(P, λ) = E(P ). (3.23)

Pour cela, il suppose que la réflectance spéculaire des éléments de surface de l’objet est

constante quelle que soit la longueur d’onde du rayon incident. Ainsi, la réflectance spéculaire

de l’élément de surface observé par le pixel-objetP est indépendante de la longueur d’onde :

Fspec(P, λ) = Fspec(P ). (3.24)

Ensuite, il pose l’hypothèse que les sensibilités spectralesk(λ), k = R, V,B, des capteurs

de la caméra sont normalisées de sorte que leurs intégrales sur le spectre visible soient égales :

∫ 780nm

380nm

R(λ)dλ =

∫ 780nm

380nm

V (λ)dλ =

∫ 780nm

380nm

B(λ)dλ. (3.25)
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Son modèle (paragraphe A.2.1, page 157, annexe A) est basé sur deux matricesMGevers−c1

etMGevers−c2
telles que :

C(Pcand) = MGevers−c1
C(Preq) + MGevers−c2

(3.26)

avec :

MGevers−c1
=

(

coefGevers−c1
(θreq, θcand, Preq, Pcand) 0 0

0 coefGevers−c1 (θreq, θcand, Preq, Pcand) 0

0 0 coefGevers−c1 (θreq, θcand, Preq, Pcand)

)

,

(3.27)

et :

MGevers−c2
=





coefGevers−c2(αreq, αcand, θreq, θcand, Preq, Pcand)
coefGevers−c2(αreq, αcand, θreq, θcand, Preq, Pcand)
coefGevers−c2(αreq, αcand, θreq, θcand, Preq, Pcand)



 . (3.28)

Gevers déduit de ce modèle la réponse de la table de correspondance tri-dimensionnelle [GS00,

GS99b] :

LUTinv[I](C) =







CR−CV

CB−CR

CR−CV

CV −CB

CV −CB

CB−CR






(3.29)

La réponse d’une autre table de correspondance tri-dimensionnelle également proposée par

Gevers est déduite de ce modèle de changement d’illuminant [GS99a] :

LUTinv[I](C) =









(CR−CV )2

(CR−CV )2+CR−CB)2+(CV −CB)2

(CR−CB)2

(CR−CV )2+CR−CB)2+(CV −CB)2

(CV −CB)2

(CR−CV )2+CR−CB)2+(CV −CB)2









(3.30)

L’hypothèse d’illuminant blanc sur laquelle reposent les tables de correspondance déduites

de ce dernier modèle est beaucoup trop restrictive pour êtreacceptée dans le cadre de la recon-

naissance d’objets sous éclairage non contrôlé. Une autre approche consiste plutôt à se libérer

de cette contrainte en considérant chaque composante couleur indépendamment l’une de l’autre.

3.4.3 Transformation par tables de correspondance mono-dimensionnelles

La table de correspondance tri-dimensionnelleLUTinv[I] peut être décomposée en trois

tables de correspondance mono-dimensionnellesLUTR
inv[I], LUT

V
inv[I] etLUTB

inv[I], telles que

les coordonnées du point-couleurC = (CR, CV , CB)T soient respectivement associées aux

coordonnées du point-invariantX = (XR, XV , XB)T :

LUTinv[I](C) = X si







LUTR
inv[I](C

R) = XR,

LUT V
inv[I](C

V ) = XV ,

LUTB
inv[I](C

B) = XB.

(3.31)

Cette décomposition est possible lorsque chaque table de correspondance est définie de

manière indépendante par rapport aux deux autres.
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3.4.3.1 Les histogrammes invariants

La transformation de l’histogrammeH[I] est associée aux trois tables de correspondance

LUTR
inv[I], LUT

V
inv[I] et LUTB

inv[I] de telle sorte que la celluleHinv[I](X) associée au point-

invariantX = (XR, XV , XB)T soit exprimée par :

Hinv[I](X
R, XV , XB) =

∑

LUT R
inv [I](CR)=XR

∑

LUT V
inv [I](CV )=XV

∑

LUT B
inv[I](CB)=XB

H[I](CR, CV , CB).

(3.32)

Dans la celluleHinv[I](X) associée au point-invariantX = (XR, XV , XB)T sont accu-

mulées les valeurs des cellulesH[I](C) associées aux points-couleurC = (CR, CV , CB)T ,

pour lesquels les sortiesLUTR
inv[I](C

R),LUT V
inv[I](C

V ) etLUTB
inv[I](C

B) sont respectivement

égales àXR,XV etXB.

3.4.3.2 Les matrices de co-occurrences invariantes

La transformation de la matrice de co-occurrences chromatiqueMk,k′

[I], k, k′ = R, V,B,

est associée aux trois tables de correspondanceLUTR
inv[I], LUT

V
inv[I] etLUTB

inv[I] de telle sorte

que la celluleMk,k′

inv [I](Xk, Xk′

) de la matrice invariante associée aux niveauxXk etXk′

des

composantes couleur respectivesk etk′ soit exprimée par :

M
k,k′

inv [I](Xk, Xk′

) =
∑

LUT k
inv [I](Ck)=Xk

∑

LUT k′

inv [I](Ck′)=Xk′

Mk,k′

[I](Ck, Ck′

), k, k′ = R, V,B.

(3.33)

Dans la celluleMk,k′

inv [I](Xk, Xk′

) de la matrice invariante associée aux niveauxXk etXk′

de composantes couleur respectivesk et k′ sont cumulées les valeurs de toutes les cellules

Mk,k′

[I](Ck, Ck′

) associées aux niveauxCk etCk′

des composantes couleur respectivesk etk′,

tels que les réponses des tables de correspondanceLUT k
inv[I], LUT

k′

inv[I] aux niveauxCk etCk′

soient respectivement égales àXk etXk′

.

3.4.3.3 Les tables de correspondance mono-dimensionnelles

Gershon s’inspire du modèle diagonal de changement d’illuminant de Buchsbaum [Buc80]

décrit par l’équation (3.19) pour proposer la réponse de la table de correspondance mono-

dimensionnelle suivante [GJT88] :

LUT k
inv[I](C

k) =
Ck

Ck
moy[I]

, k = R, V,B, (3.34)

oùCk
moy[I] correspond à la moyenne des niveaux de la composantek des pixels-objet deI. Cette

normalisation est connue sous le nom de normalisation du Greyworld.
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Partant du même modèle, certains auteurs préfèrent normaliser les niveaux des pixels, non

pas par le niveau moyen dans l’image, mais par le niveau maximum obtenu par tous les pixels-

objet de l’image [Lan77, CMR+01]. La réponse de la table de correspondance mono-

dimensionnelle associée est :

LUT k
inv[I](C

k) =
Ck

maxP∈ICk(P )
, k = R, V,B. (3.35)

Cette table de correspondance est, par définition, sensibleaux extrema des niveaux dans

l’image.

Gouet [GM02] se base sur le modèle de changement d’illuminant proposé par Gros (pa-

ragraphe A.2.7, page 163, annexe A) dont l’origine ne reposesur aucune hypothèse mais

plutôt sur une analyse expérimentale des conséquences de changements d’éclairage sur les

points-couleur [Gro00]. Gros propose en effet que le passage du point-couleurC(Pcand) =

(CR(Pcand), C
V (Pcand), C

B(Pcand))
T associé au pixel-objetPcand au point-couleurC(Preq) =

(CR(Preq), C
V (Preq), C

B(Preq))
T associé au pixel-objet correspondantPreq s’exprime en fonc-

tion des deux matricesMGros1 etMGros2 :

C(Pcand) = MGros1C(Preq) + MGros2 , (3.36)

avec

MGros1 =




coefGros1(Ireq, Icand, R) 0 0
0 coefGros1(Ireq, Icand, V ) 0
0 0 coefGros1(Ireq, Icand, B)



 ,

(3.37)

et

MGros2 =





coefGros2(Ireq, Icand, R)
coefGros2(Ireq, Icand, V )
coefGros2(Ireq, Icand, B)



 , (3.38)

où coefGros1 et coefGros2 sont des coefficients qui ne dépendent pas du pixel-objet considéré

mais uniquement des images requête et candidate et de la composante couleur considérée.

À partir de ce modèle de changement d’illuminant, Gouet propose des tables de corres-

pondance mono-dimensionnelles [GM02]. Il calcule, pour chaque composante couleur,3 ca-

ractéristiques de la distribution des points-couleur dansl’espace couleur : la médianemedk
12,

la médiane au quartmedk
14 et la médiane aux trois-quartsmedk

34. La médianemedk
14 est le ni-

veau médian évalué avec la moitié des pixels-objet caractérisés par les niveaux les plus faibles

dans l’image et la médianemedk
34 est le niveau médian évalué avec la moitié des pixels-objet

caractérisés par les niveaux les plus élevés dans l’image.

Gouet considère les deux images similairesIreq et Icand et leurs médianes respectives

medk
12[Ireq], med

k
14[Ireq], med

k
34[Ireq] et medk

12[Icand], medk
14[Icand], medk

34[Icand]. L’équa-

tion (3.36) étant linéaire, il en déduit que les pixels-objet caractérisés par les niveaux médians
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medk
12[Ireq], med

k
14[Ireq], med

k
34[Ireq] dans l’imageIk

req et les pixels-objet caractérisés par les

niveaux médiansmedk
12[Icand], medk

14[Icand], medk
34[Icand] dans l’imageIk

cand sont respective-

ment des pixels-objet correspondants. Ainsi, par application de l’équation (3.36), Gouet obtient :






medk
12[Icand] = coefGros1(Ireq, Icand, k)med

k
12[Ireq] + coefGros2(Ireq, Icand)

medk
14[Icand] = coefGros1(Ireq, Icand, k)med

k
14[Ireq] + coefGros2(Ireq, Icand) , k = R, V,B

medk
34[Icand] = coefGros1(Ireq, Icand, k)med

k
34[Ireq] + coefGros2(Ireq, Icand)

(3.39)

De manière à faire disparaître les coefficientscoefGros1 et coefGros2, Gouet propose la ré-

ponse de la table de correspondance suivante [GM02] :

LUT k
inv[I](C

k) =
Ck −medk

12[I]

medk
34[I] −medk

14[I]
, k = R, V,B. (3.40)

3.5 Tests expérimentaux parus dans la littérature

Il est difficile de mesurer la pertinence d’une signature pour la reconnaissance d’objets.

C’est pour cette raison que la majorité des approches présentées ont été testées par différents

auteurs sur des bases d’images de référence. Les conclusions de ces tests sont présentées dans

ce paragraphe.

Funt teste des transformations d’images invariantes et deshistogrammes invariants [FBM98]

avec la base d’images de l’Université Simon Fraser, disponible à l’adresse internet :

http ://www.cs.sfu.ca/∼colour/image_db. Elle se compose de2 groupes de55

images couleur contenant chacune un objet choisi parmi11 et placé sur un fond uniforme.

Chaque objet est éclairé par l’un des5 illuminants disponibles et a été déplacé entre les ac-

quisitions des images des deux groupes. En analysant les résultats présentés dans cet article,

nous constatons que les pourcentages de bons résultats de reconnaissance d’objets obtenus par

les méthodes classiques ne sont pas très élevés. En effet, les meilleurs résultats de reconnais-

sance sur cette base d’images sont obtenues par l’intersection entre les histogrammes couleur

normalisés par l’application de l’algorithme du Retinex. Ils n’atteignent que67, 7% pour cette

base constituée seulement de11 objets. Funt souligne que les transformations d’images inva-

riantes et les composantes invariantes proposées jusque làdans la littérature ne permettent pas

de répondre de manière pertinente au problème de la reconnaissance d’objets sous éclairage non

contrôlé. Sachant que les contenus des images de cette base sont très simples et que le nombre

d’images est faible, nous considérons que ces résultats sont effectivement peu satisfaisants.

La seconde base d’images utilisée est maintenue disponiblepar l’Université East Anglia

à l’adresse internet :http ://vision.doc.ntu.ac.uk/datasets/UncalibImDB

/database.html. Ses336 images contiennent28 tapisseries multicolores éclairées par l’un

des3 illuminants utilisés et acquises avec des conditions d’observation identiques par l’une des

4 caméras disponibles.
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Finlayson propose de tester12 transformations d’images et d’histogrammes [FS01]. L’inter-

section entre les histogrammes transformés grâce aux tables de correspondance mono-

dimensionnelles basées sur la normalisation du greyworld fournit les meilleurs résultats des

12 méthodes testées. Cependant, le nombre d’images candidates correctement classées avec ces

histogrammes invariants ne s’élève qu’à74, 55%. Finlayson constate également qu’aucune si-

gnature invariante n’est suffisamment performante pour répondre au cahier des charges posé par

un système de reconnaissance d’objets sous éclairage non contrôlé.

3.6 Conclusion

Ce chapitre nous a permis de présenter les signatures invariantes proposées dans la littérature

dans le cadre de la reconnaissance d’objets sous éclairage non contrôlé.

Les fonctions permettant d’obtenir la plupart des signatures invariantes sont définies à partir

de modèles de changement d’illuminant qui décrivent la modification de la couleur d’un pixel-

objet provoquée par un changement d’illuminant.

Ces modèles, détaillés dans l’annexe A, sont basés sur des modèles de formation de la

couleur et sur des hypothèses portant sur les propriétés de réflexion de la surface de l’objet, sur

l’illuminant qui éclaire l’objet ainsi que sur les caractéristiques des capteurs de la caméra.

De ces modèles découlent des signatures invariantes qui peuvent être des signatures clas-

siques telles que les histogrammes couleur ou les matrices de co-occurrences chromatiques,

calculés sur des images invariantes. Dans ces images invariantes, obtenues par transformations

invariantes des images couleur, les pixels-objet sont caractérisés par des points-invariants aussi

peu sensibles que possible aux changements d’illuminant.

Une image peut être également caractérisée par une signature invariante calculée en ex-

ploitant les informations contenues dans l’image couleur qui sont invariantes aux variations

d’éclairage.

Enfin, les signatures invariantes peuvent être obtenues partransformations invariantes de

signatures classiques d’images couleur. Ces transformations sont basées sur des tables de cor-

respondance tri-dimensionnelles ou mono-dimensionnelles.

Cependant, les modèles de changement d’illuminant dont sont issues toutes ces transforma-

tions sont basés sur des hypothèses trop restrictives pour décrire sans erreur les modifications

des coordonnées des points-couleur provoquées par des changements d’illuminant.

Ceci explique en partie pourquoi les résultats expérimentaux obtenus en termes de recon-

naissance d’objets par l’intersection entre les différentes signatures invariantes ne sont pas très

satisfaisants [FBM98, FS01]. Il convient donc de se demander si, d’une part, il ne serait pas

judicieux de proposer un modèle de changement d’illuminantbasé sur des hypothèses moins
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restrictives et, d’autre part, si l’approche qui consiste àcomparer des images à partir de si-

gnatures invariantes n’est pas vouée à l’échec. Ceci nous amène, dans le chapitre suivant, à

proposer un modèle de changement d’illuminant basé sur des hypothèses moins restrictives sur

la formation de la couleur.



Chapitre 4

Changement d’illuminant et mesures de

rang des pixels-objet

4.1 Introduction

Afin d’étudier les conséquences de changements d’illuminant sur les couleurs associées aux

pixels, les conditions d’acquisition des images considérées sont contrôlées.

Nous proposons d’étudier, non pas les conséquences directes sur les niveaux des compo-

santes couleur des pixels, mais celles sur des mesures de rang colorimétrique des pixels-objet

dans les images de composante. Dans chacune des images de composanteIk, k = R, V,B,

pouvant être extraites de l’image couleurI, les pixels-objetP sont triés dans l’ordre croissant

de leurs niveauxCk(P ). Nous définissons les mesures de rang colorimétrique de ces pixels,

de telle sorte que les premiers classés (niveaux les plus faibles) obtiennent une mesure de rang

colorimétrique proche de0 et les derniers (niveaux les plus élevés), une mesure de rangcolo-

rimétrique égale à1. Dans ce chapitre, nous nous proposons d’étudier les conséquences d’un

changement d’éclairage sur les mesures de rang colorimétrique des pixels-objet au sein des

images de composante.

Cette étude nécessite la définition de nombreux concepts nouveaux et très spécifiques. Mal-

gré de nombreux exemples, la lecture de ce chapitre qui les décrit peut être fastidieuse mais est

essentielle pour aborder le chapitre suivant qui révèle l’intérêt de ces concepts et définitions. En

effet, les hypothèses émises dans ce chapitre sont exploitées dans le chapitre5 pour définir des

transformations de signatures couleur qui permettront de comparer des images acquises sous

différents éclairages

Dans un premier temps, nous décrivons l’hypothèse de conservation des mesures de rang

colorimétrique, proposée par Finlayson, qui stipule qu’unchangement d’illuminant ne provoque

aucune modification des mesures de rang colorimétrique des pixels-objet dans une image de

composante.
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Nous montrons ensuite que cette hypothèse très restrictiven’est pas vérifiée avec des images

réelles. Nous proposons alors une hypothèse qui prend en compte les éventuelles modifications

des mesures de rang colorimétrique provoquées par un changement d’illuminant. Cette hypo-

thèse est appelée hypothèse des plus proches mesures de rangcolorimétrique car elle porte sur

les mesures de rang dans des couples d’images de composante.

Nous avons vu au chapitre2 que les matrices de co-occurrences chromatiques, qui prennent

en compte l’interaction spatiale entre les pixels, constituent des signatures spatio-colorimétriques

intéressantes. Il nous semble alors opportun d’étudier l’influence d’un changement d’illuminant

sur ces matrices de co-occurrences chromatiques. Nous définissons ainsi une mesure de rang

spatio-colorimétrique issue des matrices de co-occurrences chromatiques et proposons l’hypo-

thèse des plus proches mesures de rang spatio-colorimétrique.

4.2 Hypothèse de conservation des mesures de rang colori-

métrique des pixels-objet

4.2.1 Modèle de changement d’illuminant de Finlayson

Le modèle proposé par Finlayson examine de manière indépendante chacun des trois couples

d’images de composante requête et candidate(Ik
req, I

k
cand), k = R, V,B, pouvant être extraits

d’un couple d’images couleur similaires(Ireq, Icand) [FHST03].

Soit un pixel-objetPreq de l’imageIreq et son pixel-objet correspondantPcand de l’image

Icand sur lequel se projette un même élément de surface de l’objet observé. Le niveauCk(Pcand),

k = R, V,B, du pixel-objetPcand est déduit du niveauCk(Preq) du pixel-objet correspondant

Preq à l’aide d’une fonction monotone croissantefk
req,cand qui dépend du couple d’images de

composante(Ik
req, I

k
cand) considéré :

Ck(Pcand) = fk
req,cand(C

k(Preq)), k = R, V,B. (4.1)

Ces trois fonctions monotones croissantesfk
req,cand, k = R, V,B, ne sont pas a priori des fonc-

tions linéaires.

Considérons deux couples de pixels-objet correspondants(Preq, Pcand) et

(Qreq, Qcand) appartenant à des images similairesIreq et Icand. Si le niveauCk(Preq) est su-

périeur àCk(Qreq), k = R, V,B, Finlayson déduit de l’équation (4.1) que le niveauCk(Pcand)

est supérieur àCk(Qcand) :

Ck(Preq) > Ck(Qreq) ⇒ fk
req,cand(C

k(Preq)) > fk
req,cand(C

k(Qreq))

⇒ Ck(Pcand) > Ck(Qcand).
(4.2)

Finlayson considère donc que, pour deux images couleur similaires, l’ordre des niveaux des

pixels correspondants dans chacun des trois couples d’images de composante est conservé.
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Cette relation nous amène à examiner les mesures de rang colorimétrique des pixels-objet

dans les images de composante requête et candidate.

4.2.2 Mesures de rang colorimétrique

4.2.2.1 Mesures de rang colorimétrique des pixels

Dans chaque image de composanteIk, les pixels-objet sont triés dans l’ordre croissant de

leurs niveaux. Lamesure de rang colorimétriqueRck[I](P ) du pixel-objet P dans l’image de

composanteIk est le rapport entre le nombre de pixels-objet caractériséspar un niveau inférieur

ou égal à celui deP dans l’image de composante et le nombre total de pixels-objet dans cette

image. Cette mesure de rang colorimétrique est donc définie de telle sorte qu’elle soit proche

de 0 pour les premiers pixels-objet (niveaux les plus faibles) et égale à1 pour les derniers

pixels-objet (niveaux les plus élevés).

Pour illustrer la définition de mesure de rang colorimétrique, considérons l’image de com-

posante représentée par le tableau 4.1 et composée de9 pixels caractérisés par des niveaux

compris entre1 à 5. Le tableau 4.2 montre les mesures de rang colorimétrique des pixels de

l’image du tableau 4.1.

2 4 5

1 2 4

5 2 4

Tableau 4.1 : Une image de composanteIk de3x3 pixels.

4
9

7
9

9
9

1
9

4
9

7
9

9
9

4
9

7
9

Tableau 4.2 : Image des mesures de rang colorimétriqueRck[I](P ) des pixelsP dans l’image de

composanteIk du tableau 4.1.

Les mesures de rang colorimétrique des pixels d’une image decomposante sont représentées

par les cellules de l’histogramme cumulé et normalisé de cette image. Ainsi, pour chaque pixel-

objetP , la mesure de rang colorimétriqueRck[I](P ) dans l’image de composanteIk peut être

exprimée à partir de l’histogramme monodimensionnelHk[I] par :

Rck[I](P ) =

∑Ck(P )
u=0 Hk[I](u)
∑L−1

u=0 H
k[I](u)

, k = R, V,B, (4.3)
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oùL indique le nombre de niveaux de quantification des composantes couleur (L est générale-

ment égal à256), et oùHk[I](u) est le nombre de pixels-objet dont le niveau est égal àu dans

l’image de composanteIk.

4.2.2.2 Mesures de rang colorimétrique des niveaux

Comme les mesures de rang colorimétrique de tous les pixels-objet caractérisés par le même

niveau dans une image de composante sont égales, nous pouvons définir lamesure de rang

colorimétrique, notéeRck[I](l), du niveau l dans l’image de composanteIk, comme la mesure

de rang colorimétrique des pixels-objet caractérisés par ce niveau dans l’image de composante :

Rck[I](l) = Rck[I](P ) tel que Ck(P ) = l. (4.4)

Les mesures de rang colorimétrique des niveaux dans l’imagede composante représentée

par le tableau 4.1 sont présentées dans le tableau 4.3. Nous remarquons que le niveau le plus

élevé (5, ici) est caractérisé par la mesure de rang colorimétrique égale à1. Par ailleurs, nous

observons que la mesure de rang colorimétrique du niveau3 n’est pas égale à0, même si aucun

pixel de l’image de composanteIk n’est caractérisé par ce niveau.

Niveaul 1 2 3 4 5

Rck[I](l) 1
9

4
9

4
9

7
9

9
9

Tableau 4.3 : Mesures de rang colorimétriqueRck[I](l) des niveauxl dans l’image de composanteIk

représentée par le tableau 4.1.

De la même manière que pour la mesure de rang colorimétrique d’un pixel, la mesure de

rang colorimétrique du niveaul dans l’image de composanteIk s’exprime par :

Rck[I](l) =

∑l
u=0H

k[I](u)
∑L−1

u=0 H
k[I](u)

, k = R, V,B. (4.5)

La notion de mesure de rang colorimétrique étant introduite, nous présentons l’hypothèse

de conservation des mesures de rang colorimétrique.

4.2.3 Hypothèse de conservation des mesures de rang colorimétrique

A partir de l’équation (4.2), Finlayson [FHST05] pose l’hypothèse de conservation des me-

sures de rang colorimétrique qui stipule que, pour deux images similairesIreq et Icand, les

mesures de rang colorimétrique de chaque couple de pixels-objet correspondants(Preq,Pcand)

dans les couples d’images de composante(Ik
req, I

k
cand) sont égales :

Rck[Ireq](Preq) = Rck[Icand](Pcand), k = R, V,B. (4.6)
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Les mesures de rang colorimétrique des pixels-objet dans chaque image de composante sont

supposées être invariantes à n’importe quel changement d’illuminant.

Finlayson vérifie la validité de cette hypothèse avec un échantillon de462 fonctions de ré-

flectance spectrale caractérisant462 plaquettes-échantillons extraites de l’atlas de Munsell et

les fonctions de distribution spectrale de16 illuminants différents [FHST03]. En se basant sur

le modèle Lambertien de formation de la couleur, il calcule les niveaux des composantes cou-

leur des pixels-objet qui représentent les462 plaquettes-échantillons éclairées par l’un des16

illuminants. Il compare ensuite les niveaux calculés de cespixels-objet et montre ainsi qu’un

changement d’illuminant provoque très peu de modificationsdes mesures de rang colorimé-

trique des pixels-objet dans une image de composante.

4.2.4 Vérification de l’hypothèse avec des images couleur similaires

Comme la validité de cette hypothèse n’a été vérifiée qu’avecdes niveaux de pixels-objet

calculés, nous proposons de la vérifier avec les couples d’images vertes issues des couples

d’images couleur similaires de la figure 4.1.

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

Figure 4.1 : Les images (a),...,(e) de la base de l’Université Simon Fraser sont des images similaires.

Comme dans ce cas particulier l’objet n’a pas bougé entre lesacquisitions de ces images,

les pixels-objet de mêmes coordonnées spatiales dans ces cinq images forment des couples de

pixels-objet correspondants. Ces images ont été choisies car elles permettent de vérifier facile-

ment la validité de l’hypothèse de conservation des mesuresde rang colorimétrique. En effet,

l’équation (4.6) est vraie uniquement si les mesures de rangcolorimétrique des pixels-objet

de mêmes coordonnées spatiales dans les couples d’images vertes sont égales. Le tableau 4.4

indique les pourcentages de pixels-objet de mêmes coordonnées spatiales dont les mesures de

rang colorimétrique dans les différents couples d’images vertes issues des images couleur de

la figure 4.1 sont égales. La moyenne de ces pourcentages n’atteint que6, 9%, ce qui montre

que l’hypothèse de conservation des mesures de rang colorimétrique ne peut pas être considérée

comme vérifiée avec ces images couleur. En effet, sous cette hypothèse, on ignore totalement

les éventuelles modifications de mesures de rang colorimétrique des pixels-objet provoquées

par un changement d’illuminant.
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X
X

X
X

X
X

X
X

X
X

X
X

X
X

X
X

XX

Image candidate

Image requête
4.1(a) 4.1(b) 4.1(c) 4.1(d) 4.1(e)

4.1(a) X 4 2 5 13

4.1(b) 4 X 7 9 8

4.1(c) 2 7 X 3 3

4.1(d) 5 9 3 X 15

4.1(e) 13 8 3 15 X

Tableau 4.4 : Pourcentages de pixels-objet de mêmes coordonnées spatiales dont les mesures de rang

colorimétrique dans les images requête et candidate vertesissues des images couleur similaires de la

figure 4.1 sont égales (Les composantes sont quantifiées avec256 niveaux).

Pour être plus précis, nous proposons de ne considérer que les pixels-objet dont le niveau de

vert est égal à50 dans l’image de la figure 4.1(a). Nous examinons les niveaux de vert des pixels-

objet correspondants dans les images des figures 4.1(b),...,4.1(e). Les figures 4.2(b),...,4.2(e)

qui montrent les histogrammes de ces niveaux indiquent que ces niveaux ne sont pas égaux à

50 mais sont répartis autour d’autres valeurs. Cet exemple montre que les modifications des

niveaux des composantes des pixels-objet qui représententles mêmes éléments de surface dans

ces images ne peuvent pas se formaliser par de simples translations.

��������������

100

CV

occurrences

(a)

��������������

25

CV

occurrences

(b)

�	
		
�	�		��	

25

CV

occurrences

(c)

�������

25

CV

occurrences

(d)

��������������

25

CV

occurrences

(e)

Figure 4.2 : Histogrammes des niveaux de vert des pixels-objet caractérisés par le niveau de vert égal à

50 dans l’image de la figure 4.1(a). Les histogrammes des figures 4.2(a),...,4.2(e) représentent respecti-

vement les occurrences des niveaux de ces pixels-objet dansles images des figures 4.1(a),...,4.1(e). Pour

mettre en évidence le phénomène de dispersion des niveaux provoqué par le changement d’éclairage,

l’échelle de l’histogramme 4.2(a) est différente de celle des histogrammes 4.2(b),..., 4.2(e).

Nous proposons donc un nouveau modèle de changement d’illuminant qui prend en compte

ces modifications de mesures de rang colorimétrique consécutives à un changement d’illumi-

nant.
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4.3 Hypothèse des plus proches mesures de rang colorimé-

trique des pixels-objet

4.3.1 Extension du modèle de Finlayson

Comme la validité de l’hypothèse de conservation des mesures de rang colorimétrique n’est

pas vérifiée, nous proposons d’étendre le modèle de changement d’illuminant proposé par Fin-

layson [MMBP03]. Le modèle proposé décrit les relations entre les niveaux de composante de

deux pixels-objet correspondants(Preq, Pcand) dans un couple d’images similaires(Ireq, Icand).

Le niveauCk(Pcand) du pixel-objetPcand est exprimé en fonction du niveauCk(Preq) du pixel-

objet correspondantPreq par :

Ck(Pcand) = fk
req,cand(C

k(Preq)) + ρk(Pcand), k = R, V,B, (4.7)

où la fonctionfk
req,cand est monotone croissante et dépend du couple d’images de composante

requête et candidate(Ik
req, I

k
cand) considéré. La fonctionρk est une fonction de biais qui dépend

du pixel-objetPcand dans l’image de composante candidateIk
cand. Cette fonction représente les

éventuelles modifications de mesures de rang colorimétrique des pixels-objet correspondants

dans les deux images de composante.

Avant d’énoncer l’hypothèse des plus proches mesures de rang colorimétrique qui est dé-

duite de ce modèle de changement d’éclairage, nous définissons deux nouvelles notions : les

couples de niveaux proches et les couples d’intervalles proches.

4.3.2 Définitions : couples de niveaux et couples d’intervalles proches

Nous considérons un couple d’images de composante(Ik
req, I

k
cand) extrait d’un couple

d’images couleur similaires(Ireq, Icand). Chaque niveaul, l = 0, ..., L−1, peut être caractérisé

par les mesures de rang colorimétriqueRck[Ireq](l) et Rck[Icand](l) dans ces deux images de

composante.

Nous appelonscouples de niveaux proches, tous les couples de niveaux(lreq, lcand) ∈
[0, ..., L− 1]x[0, ..., L− 1], qui respectent les deux conditions suivantes :

– la mesure de rang colorimétrique du niveaulreq présent dans l’image de composanteIk
req

est, parmi les mesures de rang colorimétrique de tous les niveaux présents dansIk
req, celle

qui est la plus proche de la mesure de rang colorimétrique delcand dansIk
cand :

‖Rck[Icand](lcand) − Rck[Ireq](lreq)‖ = min
l∈{0,...,L−1}

‖Rck[Icand](lcand) − Rck[Ireq](l)‖,
(4.8)
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– la mesure de rang colorimétrique delcand dans l’image de composanteIk
cand est, parmi les

mesures de rang colorimétrique de tous les niveaux dansIk
cand, celle qui est la plus proche

de la mesure de rang colorimétrique delreq dansIk
req :

‖Rck[Icand](lcand) − Rck[Ireq](lreq)‖ = min
l∈{0,...,L−1}

‖Rck[Icand](l) − Rck[Ireq](lreq)‖.
(4.9)

Pour illustrer cette définition, considérons le couple d’images de composante(Ik
req, I

k
cand)

des tableaux 4.5 et 4.6.

1 5 1

4 2 2

4 2 1

11 11 15

11 11 12

15 15 15

Tableau 4.5 : Image de composanteIk
req. Tableau 4.6 : Image de composanteIk

cand.

Nous allons déterminer les couples de niveaux proches dans ces deux images de compo-

sante. Les tableaux 4.7 et 4.8 contiennent les mesures de rang colorimétrique des niveaux pré-

sents dans ces deux images.

Niveaul 1 2 4 5

Rck[I](l) 3
9

6
9

8
9

9
9

Niveaul 11 12 15

Rck[I](l) 4
9

5
9

9
9

Tableau 4.7 : Mesures de rang colorimétrique

des niveaux dans l’imageIk
req du tableau 4.5.

Tableau 4.8 : Mesures de rang colorimétrique

des niveaux dans l’imageIk
cand du tableau 4.6.

Le tableau 4.9 (respectivement 4.10) représente, pour chaque niveau dans l’imageIk
req (res-

pectivementIk
cand), le niveau dans l’imageIk

cand (respectivementIk
req) qui a la mesure de rang

colorimétrique la plus proche.

À partir des tableaux 4.9 et 4.10, nous pouvons déterminer les couples de niveaux proches

dans les deux images de composanteIk
req et Ik

cand. En effet, deux niveaux dans les images res-

pectivesIk
req et Ik

cand forment un couple de niveaux proches s’ils ont été associés dans les deux
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Niveaulreq dansIk
req 1 2 4 5

Niveau lcand avec la mesure de rang colorimétrique dans

Ik
cand la plus proche de celle delreq dansIk

req

11 12 15 15

Tableau 4.9 : Pour chaque niveaulreq dansIk
req (tableau 4.5), on détermine le niveaulcand dansIk

cand

(tableau 4.6) dont la mesure de rang colorimétrique est la plus proche de celle delreq dansIk
req.

Niveaulcand dansIk
cand 11 12 15

Niveaulreq avec la mesure de rang colorimétrique dansIk
req

la plus proche de celle delcand dansIk
cand

1 2 5

Tableau 4.10 : Pour chaque niveaulcand dansIk
cand (tableau 4.6), on détermine le niveaulreq dansIk

req

(tableau 4.5) dont la mesure de rang colorimétrique est la plus proche de celle delcand dansIk
cand.

tableaux 4.9 et 4.10. Les couples de niveaux proches(lreq, lcand) sont alors(1, 11), (2, 12) et

(5, 15).

Nous notons que tous les niveaux présents dans les images de composante requête et candi-

date n’appartiennent pas à un couple de niveaux proches. Le niveau4 dans l’imageIk
req n’ap-

partient à aucun couple de niveaux proches. Seuls les niveaux les plus élevés dans chacune de

ces images de composante sont assurés de former un couple de niveaux proches puisque leurs

mesures de rang colorimétrique sont identiques (égales à1).

Nous définissons uncouple d’intervalles prochescomme un couple d’intervalles délimités

par des niveaux proches. Soient les niveauxl′req et l′cand choisis parmi les niveaux respectivement

supérieurs àlreq et àlcand dans les images de composante respectivesIk
req etIk

cand. Les intervalles

]lreq, l
′
req] et ]lcand, l

′
cand] forment un couple d’intervalles proches si les deux couplesde niveaux

(lreq, lcand) et (l′req, l
′
cand) sont des couples de niveaux proches et si aucun niveau dans]lreq, l

′
req[

n’appartient à un couple de niveaux proches. C’est à dire qu’un couple d’intervalles proches

ne contient pas de couples de niveaux proches différents de ceux qui délimitent ces intervalles.

Ainsi, un couple d’intervalles proches ne peut pas être décomposé en deux couples d’intervalles

proches.

Les couples d’intervalles proches(]lreq, l
′
req], ]lcand, l

′
cand]) issus du couple d’images de com-

posante(Ik
req, I

k
cand) des tableaux 4.5 et 4.6 sont les suivants :(]0, 1], ]0, 11]), (]1, 2], ]11, 12]) et

(]2, 5], ]12, 15]).

Une fois ces définitions énoncées, nous pouvons présenter l’hypothèse des plus proches

mesures de rang colorimétrique.
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0

0

L − 1

L − 1

niveaux deIk
req

niveaux deIk
cand

l req
1

l′ req
1

l
cand
1

l′
cand
1

Ck(Preq)

Ck(Pcand)

Figure 4.3 : Niveaux des pixels correspondantsPreq etPcand.

4.3.3 Hypothèse des plus proches mesures de rang colorimétrique

L’hypothèse des plus proches mesures de rang colorimétrique porte sur chacun des trois

couples d’images de composante(Ik
req, I

k
cand) pouvant être extraits d’un couple d’images cou-

leur similaires(Ireq, Icand). Elle stipule que deux pixels-objet correspondantsPreq et Pcand,

appartenant respectivement aux images de composanteIk
req et Ik

cand, sont caractérisés par des

niveauxCk(Preq) etCk(Pcand) qui appartiennent à un couple d’intervalles proches.

Cette hypothèse prend donc en compte les éventuelles modifications de mesures de rang

colorimétrique consécutives à un changement d’éclairage puisque les pixels-objet d’une image

de composante ne sont plus associés à des valeurs précises demesures de rang colorimétrique

mais à des intervalles de mesures de rang colorimétrique.

Considérons deux couples de pixels-objet correspondants(Preq, Pcand) et (Qreq, Qcand) ap-

partenant au couple d’images de composante similaires(Ik
req, I

k
cand) tels que le niveauCk(Preq)

est supérieur àCk(Qreq). Peut on déduire de notre hypothèse queCk(Pcand) est également

supérieur àCk(Qcand) ?

Supposons que le couple de niveaux(Ck(Preq), C
k(Pcand)) appartient au couple d’inter-

valles proches(]l req
1

, l′ req
1

], ]l
cand
1

, l′
cand
1

]) (cf. figure 4.3).

Si le couple de niveaux(Ck(Qreq), C
k(Qcand)) appartient également au couple d’intervalles

proches(]l req
1

, l′ req
1

], ]l
cand
1

, l′
cand
1

]), on ne peut pas déduire de notre hypothèse queCk(Pcand)

est supérieur àCk(Qcand).

Supposons maintenant que le couple de niveaux(Ck(Qreq), C
k(Qcand)) appartient à un

autre couple d’intervalles proches(]l req
2

, l′ req
2

], ]l
cand
2

, l′
cand
2

]). CommeCk(Preq) est supérieur

àCk(Qreq), on peut déduire quel req
1

est supérieur àl′ req
2

(cf. figure 4.4).

Comme les couples de niveaux proches respectent l’ordre desniveaux, on peut en déduire

quel
cand
1

est supérieur àl′
cand
2

et donc queCk(Pcand) est supérieur àCk(Qcand).

En conclusion, siCk(Preq) est supérieur àCk(Qreq) et si les couples de niveaux

(Ck(Preq), C
k(Pcand)) et(Ck(Qreq), C

k(Qcand)) appartiennent à des couples d’intervalles proches
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0

0

L − 1

L − 1

niveaux deIk
req

niveaux deIk
cand

l req
1

l′ req
1

l
cand
1

l′
cand
1

Ck(Preq)

Ck(Pcand)

Ck(Qreq)

Ck(Qcand)

l req
2

l′ req
2

l
cand
2

l′
cand
2

Figure 4.4 : Niveaux de composante des couples de pixels correspondants(Preq, Qreq) et

(Pcand, Qcand).

différents, alors on peut conclure queCk(Pcand) est également supérieur àCk(Qcand).

4.3.4 Vérification de l’hypothèse avec des images couleur similaires

De la même manière que pour l’hypothèse de conservation des mesures de rang colorimé-

trique, nous proposons de vérifier la validité de l’hypothèse des plus proches mesures de rang

colorimétrique avec les images vertes issues des images couleur de la figure 4.1, où les pixels-

objet de mêmes coordonnées spatiales forment des couples depixels-objet correspondants.

Pour chaque couple d’images vertes, nous recherchons les couples de pixels-objet carac-

térisés par des niveaux qui appartiennent à des couples d’intervalles proches. Le tableau 4.11

indique les pourcentages de cas où les niveaux des pixels-objet qui ont les mêmes coordonnées

spatiales appartiennent à un couple d’intervalles proches. La moyenne des pourcentages de ces

cas s’élève à40.9%.

X
X

X
X

X
X

X
X

X
X

X
X

X
X

X
X

XX

Image candidate

Image requête
4.1(a) 4.1(b) 4.1(c) 4.1(d) 4.1(e)

4.1(a) X 32 31 30 36

4.1(b) 32 X 61 36 43

4.1(c) 31 61 X 44 40

4.1(d) 30 36 44 X 56

4.1(e) 36 43 40 56 X

Tableau 4.11 : Pourcentages de cas où les pixels-objet ayant les mêmes coordonnées spatiales dans les

images vertes issues des images couleur de la figure 4.1 sont caractérisés par des niveaux appartenant à

des couples d’intervalles proches (Les composantes sont quantifiées avec256 niveaux).
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En comparant les tableaux 4.4 et 4.11, nous constatons que les pourcentages de cas où les

couples de pixels-objet avec les mêmes coordonnées spatiales forment des couples de pixels-

objet caractérisés par des niveaux qui appartiennent à des couples d’intervalles proches sont bien

plus élevés que les pourcentages de couples de pixels-objetde mêmes coordonnées spatiales

avec des mesures de rang colorimétrique identiques. A partir de ces exemples, nous concluons

que l’hypothèse des plus proches mesures de rang colorimétrique reflète nettement mieux les

conséquences d’un changement d’illuminant sur les mesuresde rang colorimétrique des pixels-

objet que l’hypothèse de conservation des mesures de rang colorimétrique.

Dans ces conditions, nous considérons que la validité de l’hypothèse des plus proches me-

sures de rang colorimétrique est partiellement vérifiée avec les images de la figure 4.1.

Les mesures de rang colorimétrique des pixels de trois images de composante s’expriment

grâce à l’histogramme couleur de l’image considérée. Nous avons déjà souligné l’intérêt de

signatures spatio-colorimétriques comme les matrices de co-occurrences chromatiques pour

caractériser une image. Il nous semble alors intéressant d’étudier l’influence d’un change-

ment d’illuminant sur les modifications des propriétés spatio-colorimétriques des pixels. Le

paragraphe suivant présente une nouvelle hypothèse basée sur une mesure de rang spatio-

colorimétrique qui peut être extraite des matrices de co-occurrences chromatiques d’une image.

4.4 Hypothèse des plus proches mesures de rang spatio-colori-

métrique des pixels-objet

Dans ce paragraphe, nous présentons une nouvelle mesure de rang qui tient compte de la

répartition spatiale des pixels-objet caractérisés par les mêmes niveaux dans les images de com-

posante. Nous posons alors une nouvelle hypothèse sur les modifications de cette mesure de

rang spatio-colorimétrique provoquées par des modifications d’illuminant.

4.4.1 Mesures de rang spatio-colorimétrique

4.4.1.1 Définition

Dans chaque image de composanteIk, nous considérons les paires de pixels-objet voisins au

sens du voisinage3x3. Chaque paire de pixels{P, P ′} donne naissance à deux co-occurrences

de niveaux{Ck(P ), Ck(P ′)} et {Ck(P ′), Ck(P )}. Nous représentons chaque co-occurrence

avec le niveau le plus élevé des deux niveaux qui caractérisent les deux pixels considérés.

Pour illustrer cette définition, considérons l’image de composante du tableau 4.12 qui est la

même que celle représentée par le tableau 4.1 page 91.
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2 4 5

1 2 4

5 2 4

Tableau 4.12 : L’image de composanteIk représentée par le tableau 4.1.

Nous pouvons dénombrer les co-occurrences de niveaux dans l’image du tableau 4.12. Dans

le tableau 4.13, chaque co-occurrence est associée à son niveau maximum ainsi qu’à son nombre

d’occurrences dans l’image de composanteIk représentée par le tableau 4.12.

Co-occurrence Niveau associé Nombre de co-occurrences

{1, 2} {2, 1} 2 6

{2, 2} 2 4

{1, 4} {4, 1} 4 2

{2, 4} {4, 2} 4 12

{4, 4} 4 4

{1, 5} {5, 1} 5 2

{2, 5} {5, 2} 5 6

{4, 5} {5, 4} 5 4

Tableau 4.13 : Co-occurrences présentes dans l’image de composanteIk représentée par le tableau 4.12.

Nous proposons de trier les co-occurrences dans l’ordre croissant des niveaux auxquels

elles sont associées. Puis, nous définissons une mesure de rang spatio-colorimétrique à chaque

niveau, de telle sorte qu’elle soit proche de0 pour le premier niveau et égale à1 pour le dernier

niveau. Lamesure de rang spatio-colorimétriqueRsck[I](l) du niveau l dans l’image de

composanteIk est le rapport entre le nombre de co-occurrences associées àun niveau inférieur

ou égal au niveaul dans l’image de composante et le nombre total de co-occurrences dans cette

image.

À partir de la liste des co-occurrences du tableau 4.13, nouspouvons alors calculer les

mesures de rang spatio-colorimétrique des niveaux dans l’image de composanteIk représentée

par le tableau 4.12. Ces mesures sont présentées dans le tableau 4.14.

Nous constatons que la mesure de rang spatio-colorimétrique du niveau1 est égale à0

alors que ce niveau est présent dans l’image. De plus, nous observons que la mesure de rang

spatio-colorimétrique du niveau3 n’est pas égale à0, bien que ce niveau ne soit pas présent

dans l’image. En comparant les mesures de rang colorimétrique (cf.tableau 4.3) et spatio-

colorimétrique (cf.tableau 4.14) des niveaux dans l’imagede composante représentée par le
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Niveau 1 2 3 4 5

Mesure de rang spatio-colorimétrique0 10
40

10
40

28
40

40
40

Tableau 4.14 : Mesures de rang spatio-colorimétrique des niveaux dans l’image de composanteIk

représentée par le tableau 4.12.

tableau 4.12, nous remarquons qu’elles sont différentes.

Nous avons vu dans le paragraphe précédent que les mesures derang colorimétrique des

niveaux dans les trois images de composante extraites d’uneimage couleur peuvent être dé-

terminées à partir de l’histogramme couleur de cette image.De la même manière, nous allons

maintenant montrer comment les mesures de rang spatio-colorimétrique des niveaux peuvent

être déterminées à partir des matrices de co-occurrences chromatiques de l’image considérée.

4.4.1.2 Mesures de rang spatio-colorimétrique et matricesde co-occurrences chroma-

tiques

Nous notonsMk,k[I], la matrice de co-occurrences qui mesure l’interaction spatiale entre les

pixels-objet dans l’image de composanteIk, k = R, V,B. Le contenu de la celluleMk,k[I](u, w)

de cette matrice indique le nombre de fois qu’un pixel-objetde l’image de composanteIk, ca-

ractérisé par le niveauw se situe dans le voisinage3x3 d’un pixel-objet caractérisé par le niveau

u.

Comme les mesures de rang spatio-colorimétrique dans une image peuvent être calculées à

partir de la liste des co-occurrences dans cette image, nouspouvons retrouver la mesure de rang

spatio-colorimétriqueRsck[I](l) de chaque niveaul dans l’image de composanteIk à partir de

la matrice de co-occurrencesMk,k[I]. Elle est exprimée par :

Rsck[I](l) =

∑l
u=0

∑l
w=0M

k,k[I](u, w)
∑L−1

u=0

∑L−1
w=0M

k,k[I](u, w)
, k = R, V,B. (4.10)

La figure 4.5 représente les cellules d’une matrice de co-occurrences chromatiqueMk,k[I].

Nous observons sur cette figure que la mesure de rang spatio-colorimétrique du niveaul dans la

matrice de co-occurrences chromatiqueMk,k[I] est égale à la somme des cellules représentant

les interactions spatiales des pixels-objet caractériséspar les niveaux compris entre0 et l.

Nous proposons d’illustrer ce calcul en considérant une nouvelle fois l’image de composante

Ik représentée par le tableau 4.12. Le tableau 4.15 représentela matrice de co-occurrences

Mk,k[I] de cette imageIk.

Retrouvons, par exemple, la mesure de rang spatio-colorimétriqueRsck[I](4) (cf. tableau 4.14)

du niveau4 dans l’imageIk du tableau 4.12 à partir de la matrice de co-occurrencesMk,k[I] de
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0

0

L − 1

L − 1

l

l

k

k
Rsck[I](l)

Figure 4.5 : Représentation de la mesure de rang spatio-colorimétriqueRsck[I](l) du niveaul dans la

matrice de co-occurrences chromatiqueMk,k[I].

P
P

P
P

P
P

P
P

P
P

P
P

PP

Niveau

Niveau
1 2 3 4 5

1 0 3 0 1 1

2 3 4 0 6 3

3 0 0 0 0 0

4 1 6 0 4 2

5 1 3 0 2 0

Tableau 4.15 : Matrice de co-occurrencesMk,k[I] de l’image de composanteIk représentée par le

tableau 4.12.

cette image :

Rsck[I](4) =
3 + 4 + 3 + 1 + 6 + 4 + 6 + 1

3 + 4 + 3 + 1 + 6 + 4 + 6 + 1 + 1 + 3 + 2 + 2 + 3 + 1

=
28

40
.

(4.11)

Dans le paragraphe précédent, nous avions défini le calcul des mesures de rang colorimé-

trique des niveaux d’une image de composante à partir de l’histogramme monodimensionnel de

cette image. Nos proposons donc de définir une nouvelle structure monodimensionnelle, appe-

lée histogramme des co-occurrences, à partir de laquelle nous pourrons calculer les mesures de

rang spatio-colorimétrique des niveaux d’une image.

4.4.1.3 Mesures de rang spatio-colorimétrique et histogramme des co-occurrences

Nous notonsH_Ck[I], l’histogramme des co-occurrencesd’une imageIk dans lequel

le contenu de la celluleH_Ck[I](l), l = 0, ..., L − 1, est égal au nombre de co-occurrences

associées au niveaul dans l’imageIk.
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0
0

0 L − 1

L − 1

L − 1 l

l

l

k

k

∑

Mk,k[I] H_Ck[I]

Figure 4.6 : Calcul de l’histogramme des co-occurrencesH_Ck[I] d’une imageI à partir de la matrice

de co-occurrences chromatiqueMk,k[I] de cette image. Le contenu de la cellule griséeH_Ck[I](l) est

égal à la somme des contenus des cellules hachurées deMk,k[I].

À partir du tableau 4.13 qui contient les co-occurrences de l’image de composante repré-

sentée par le tableau 4.12, nous pouvons construire l’histogramme des co-occurrences de cette

image de composante (cf. tableau 4.16).

Niveaul 1 2 3 4 5

H_Ck[I](l) 0 10 0 18 12

Tableau 4.16 : Histogramme des co-occurrencesH_Ck[I] de l’image de composanteIk représentée par

le tableau 4.12.

L’histogramme des co-occurrencesH_Ck[I] peut être calculé à partir de la matrice de co-

occurrencesMk,k[I]. Comme l’illustre la figure 4.6, la valeur de la celluleH_Ck[I](l) est cal-

culée à partir des cellules de la matrice de co-occurrencesMk,k[I] de la manière suivante :

H_Ck[I](l) =
l
∑

u=0

Mk,k[I](l, u) +
l−1
∑

u=0

Mk,k[I](u, l). (4.12)

En comparant l’histogramme des co-occurrences de l’image de composante représentée par

le tableau 4.12 (cf. tableau 4.16) et les mesures de rang spatio-colorimétrique de chaque niveau

(cf. tableau 4.14) dans cette image, nous vérifions que les mesures de rang spatio-colorimétrique

sont représentées par les cellules de l’histogramme des co-occurrences cumulé et normalisé.

En effet, à partir de l’histogramme des co-occurrencesH_Ck[I] de l’imageIk, nous pouvons

exprimer la mesure de rang spatio-colorimétrique d’un niveaul par :

Rsck[I](l) =

∑l
u=0H_Ck[I](u)

∑L−1
u=0 H_Ck[I](u)

, k = R, V,B. (4.13)



4.4. Hypothèse des plus proches mesures de rang spatio-colorimétrique 105

4.4.1.4 Propriétés particulières des mesures de rang spatio-colorimétrique

Considérons le tableau 4.17 qui représente une image de composante de9 pixels dont8 sont

caractérisés par le niveau2 et1 par le niveau1.

2 2 2

2 1 2

2 2 2

Tableau 4.17 : Une image de composanteIk de3x3 pixels.

Niveaul 1 2

H_Ck[I](l) 0 40

Rsck[I](l) 0 1

Tableau 4.18 : Histogramme des co-occurrences et mesures de rang spatio-colorimétrique des niveaux

dans l’image de composanteIk représentée par le tableau 4.17.

Le tableau 4.18 représente l’histogramme des co-occurrencesH_Ck[I] et les mesures de

rang spatio-colorimétriqueRsck[I](l) des niveauxl présents dans l’image de composanteIk

représentée par le tableau 4.17.

Nous remarquons que la mesure de rang spatio-colorimétrique du niveau1 est nulle, bien

que l’un des pixels de l’imageIk soit caractérisé par ce niveau. Ceci est dû au fait que tous les

pixels voisins de ce pixel sont caractérisés par un niveau plus élevé.

L’image de composante représentée par le tableau 4.19 diffère de celle représentée par le

tableau 4.17 par le niveau du pixel central qui est maintenant caractérisé par le niveau2.

2 2 2

2 2 2

2 2 2

Tableau 4.19 : Une image de composante de3x3 pixels.

Le tableau 4.20 représente l’histogramme des co-occurrencesH_Ck[I] et les mesures de

rang spatio-colorimétriqueRsck[I](l) des niveauxl présents dans l’image de composanteIk

représentée par le tableau 4.19.

Nous constatons que les mesures de rang spatio-colorimétrique des niveaux de l’image re-

présentée par le tableau 4.19 sont identiques à celles des niveaux dans l’image de composante

représentée par le tableau 4.17.
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Niveaul 1 2

H_Ck[I](l) 0 40

Rsck[I](l) 0 1

Tableau 4.20 : Histogramme des co-occurrences et mesures de rang spatio-colorimétrique des niveaux

dans l’image de composanteIk représentée par le tableau 4.19.

Les images représentées par les tableaux 4.17 et 4.19 montrent que les niveaux dans deux

images dont les histogrammes de niveaux sont différents peuvent présenter les mêmes mesures

de rang spatio-colorimétrique.

4.4.2 Définitions : couples de niveaux et couples d’intervalles spatiale-

ment proches

De la même manière que nous avons défini les couples de niveauxproches et les couples

d’intervalles proches, nous introduisons les notions de couples de niveaux spatialement proches

et les couples d’intervalles spatialement proches.

Nous considérons un couple d’images de composante(Ik
req, I

k
cand) extrait d’un couple d’images

couleur similaires(Ireq, Icand).

Nous appelonscouples de niveaux spatialement proches, tous les couples de niveaux

(lreq, lcand) ∈ [0, ..., L− 1]x[0, ..., L− 1], qui respectent les deux conditions suivantes :

– la mesure de rang spatio-colorimétrique du niveaulreq présent dans l’image de compo-

santeIk
req est, parmi les mesures de rang spatio-colorimétrique de tous les niveaux pré-

sents dansIk
req, celle qui est la plus proche de la mesure de rang spatio-colorimétrique de

lcand dansIk
cand :

‖Rsck[Icand](lcand)−Rsck[Ireq](lreq)‖ = min
l∈{0,...,L−1}

‖Rsck[Icand](lcand)−Rsck[Ireq](l)‖,
(4.14)

– la mesure de rang spatio-colorimétrique delcand dans l’image de composanteIk
cand est,

parmi les mesures de rang spatio-colorimétrique de tous lesniveaux dansIk
cand, celle qui

est la plus proche de la mesure de rang spatio-colorimétrique delreq dansIk
req :

‖Rsck[Icand](lcand)−Rsck[Ireq](lreq)‖ = min
l∈{0,...,L−1}

‖Rsck[Icand](l)−Rsck[Ireq](lreq)‖.
(4.15)

Pour illustrer cette définition, considérons le couple d’images de composante(Ik
req, I

k
cand)

des tableaux 4.21 et 4.22 qui sont les mêmes que les images destableaux 4.5 et 4.6.

Nous allons déterminer les couples de niveaux spatialementproches dans ces deux images
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1 5 1

4 2 2

4 2 1

11 11 15

11 11 12

15 15 15

Tableau 4.21 : Image de composanteIk
req. Tableau 4.22 : Image de composanteIk

cand.

de composante. Pour ceci, nous analysons les tableaux 4.23 et 4.24 qui présentent les mesures

de rang spatio-colorimétrique des niveaux présents dans ces deux images.

Niveaul 1 2 4 5

Rsck[I](l) 0 18
40

30
40

40
40

Niveaul 11 12 15

Rsck[I](l) 12
40

16
40

40
40

Tableau 4.23 : Mesures de rang spatio-

colorimétrique des niveaux dans l’imageIk
req

du tableau 4.21.

Tableau 4.24 : Mesures de rang spatio-

colorimétrique des niveaux dans l’imageIk
cand

du tableau 4.22.

Le tableau 4.25 (respectivement 4.26) représente, pour chaque niveau présent dans l’image

Ik
req (respectivementIk

cand), le niveau présent dans l’imageIk
cand (respectivementIk

req) qui a la

mesure de rang spatio-colorimétrique la plus proche.

Niveaulreq dansIk
req 1 2 4 5

Niveau lcand avec la mesure de rang spatio-colorimétrique

dansIk
cand la plus proche de celle delreq dansIk

req

11 12 15 15

Tableau 4.25 : Pour chaque niveaulreq dansIk
req (tableau 4.21), on détermine le niveaulcand dansIk

cand

(tableau 4.6) dont la mesure de rang spatio-colorimétriqueest la plus proche de celle delreq dansIk
req.

En examinant les tableaux 4.25 et 4.26, nous pouvons déterminer les couples de niveaux

spatialement proches dans les deux images de composanteIk
req et Ik

cand. En effet, deux niveaux

dans les images respectivesIk
req et Ik

cand forment un couple de niveaux spatialement proches

s’ils ont été associés dans les deux tableaux 4.25 et 4.26. Les couples de niveaux spatialement
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Niveaulcand dansIk
cand 11 12 15

Niveau lreq avec la mesure de rang spatio-colorimétrique

dansIk
req la plus proche de celle delcand dansIk

cand

2 2 5

Tableau 4.26 : Pour chaque niveaulcand dansIk
cand (tableau 4.22), on détermine le niveaulreq dans

Ik
req (tableau 4.21) dont la mesure de rang spatio-colorimétrique est la plus proche de celle delcand dans

Ik
cand.

proches(lreq, lcand) sont alors(2, 12) et (5, 15). Nous constatons que, dans ces deux images,

il y a deux couples de niveaux spatialement proches alors qu’il y a trois couples de niveaux

proches (cf. page 97).

Nous définissons uncouple d’intervalles spatialement prochescomme un couple d’inter-

valles délimités par des niveaux spatialement proches. Soient les niveauxl′req supérieur àlreq

et l′cand supérieur àlcand respectivement présents dans les images de composanteIk
req et Ik

cand.

Les intervalles]lreq, l
′
req] et ]lcand, l

′
cand] forment un couple d’intervalles spatialement proches si

les deux couples de niveaux(lreq, lcand) et (l′req, l
′
cand) sont des couples de niveaux spatialement

proches et si aucun niveau dans]lreq, l
′
req[ n’appartient à un couple de niveaux spatialement

proches.

Les couples d’intervalles spatialement proches(]lreq, l
′
req], ]lcand, l

′
cand]) issus du couple

d’images de composante(Ik
req, I

k
cand) des tableaux 4.21 et 4.22 sont les suivants :(]0, 2], ]0, 12])

et

(]2, 5], ]12, 15]).

Une fois ces définitions énoncées, nous proposons de présenter l’hypothèse des plus proches

mesures de rang spatio-colorimétrique.

4.4.3 Hypothèse des plus proches mesures de rang spatio-colorimétrique

L’hypothèse des plus proches mesures de rang spatio-colorimétrique porte sur chacun des

trois couples d’images de composante(Ik
req, I

k
cand) pouvant être extraits d’un couple d’images

couleur similaires(Ireq, Icand). Elle stipule que deux pixels-objet correspondantsPreq etPcand,

appartenant respectivement aux images de composanteIk
req etIk

cand, sont caractérisés par des ni-

veauxCk(Preq) etCk(Pcand) qui appartiennent à des couples d’intervalles spatialement proches.

Cette hypothèse introduit la notion d’interaction spatiale dans l’hypothèse des plus proches

mesures de rang colorimétrique.
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4.4.4 Vérification de l’hypothèse avec des images couleur similaires

De la même manière que pour les hypothèses précédentes, nousproposons de vérifier la

validité de l’hypothèse des plus proches mesures de rang spatio-colorimétrique avec les images

vertes issues des images couleur de la figure 4.1, où les pixels-objet de mêmes coordonnées

spatiales forment des couples de pixels-objet correspondants.

Pour chaque couple d’images vertes, nous recherchons les couples de pixels-objet caracté-

risés par des niveaux qui appartiennent à des couples d’intervalles spatialement proches. Le ta-

bleau 4.27 indique les pourcentages de cas où les niveaux despixels-objet qui ont les mêmes co-

ordonnées spatiales appartiennent à des couples d’intervalles spatialement proches. La moyenne

des pourcentages de ces cas s’élève à45.1%.

X
X

X
X

X
X

X
X

X
X

X
X

X
X

X
X

XX

Image candidate

Image requête
4.1(a) 4.1(b) 4.1(c) 4.1(d) 4.1(e)

4.1(a) X 32 39 34 32

4.1(b) 32 X 59 48 50

4.1(c) 39 59 X 58 54

4.1(d) 34 48 58 X 45

4.1(e) 32 50 54 45 X

Tableau 4.27 : Pourcentages de cas où les pixels-objet ayant les mêmes coordonnées spatiales dans les

images vertes issues des images couleur de la figure 4.1 sont caractérisés par des niveaux appartenant à

des couples d’intervalles spatialement proches (Les composantes sont quantifiées avec256 niveaux).

En comparant les tableaux 4.11 et 4.27, nous constatons que la moyenne des pourcen-

tages (45, 1%) de couples de pixels-objet correspondants vérifiant l’hypothèse des plus proches

mesures de rang spatio-colorimétrique est comparable à celle des pourcentages (40, 9%) de

couples de pixels-objet correspondants qui vérifient l’hypothèse des plus proches mesures de

rang colorimétrique. À ce stade, les résultats ne sont donc pas déterminants pour choisir l’une

ou l’autre de ces hypothèses.

Cependant, en comparant les tableaux 4.4 et 4.27, nous constatons que la moyenne des

pourcentages (45, 1%) de couples de pixels-objet correspondants vérifiant l’hypothèse des plus

proches mesures de rang spatio-colorimétrique est largement supérieur à celle des pourcen-

tages (6, 9%) de couples de pixels-objet correspondants qui vérifient l’hypothèse de conserva-

tion des mesures de rang colorimétrique.
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4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le modèle de changement d’illuminant proposé par

Finlayson qui décrit les modifications des couleurs caractérisant les pixels-objet en cas de chan-

gement d’éclairage par des transformations non linéaires.

Nous avons ensuite présenté l’hypothèse de conservation des mesures de rang colorimé-

trique des pixels-objet et avons montré qu’elle n’est pas vérifiée avec des images réelles car elle

ne prend pas en compte les modifications importantes des mesures de rang colorimétrique des

pixels-objet qui apparaissent en cas de changement d’éclairage.

Nous avons étendu le modèle de changement d’illuminant afin de tenir compte de ces modi-

fications. Ceci nous a permis de proposer une hypothèse originale, l’hypothèse des plus proches

mesures de rang colorimétrique, qui stipule que les niveauxdes couples de pixels-objet corres-

pondants dans deux images similaires appartiennent à un même couple d’intervalles de niveaux

proches.

Nous avons ensuite proposé une mesure de rang spatio-colorimétrique qui prend en compte

non seulement les niveaux des pixels-objet mais aussi leur interaction spatiale dans les images.

De manière analogue aux mesures de rang colorimétrique qui s’expriment à partir de l’histo-

gramme monodimensionnel de l’image de composante, les mesures de rang spatio-colorimétrique

peuvent être calculées à partir de l’histogramme des co-occurrences de cette image.

Nous avons alors émis l’hypothèse des plus proches mesures de rang spatio-colorimétrique

qui stipule que les niveaux des couples de pixels-objet correspondants dans deux images simi-

laires appartiennent à un même couple d’intervalles de niveaux spatialement proches.

Comme les hypothèses des plus proches mesures de rang colorimétrique et spatio-

colorimétrique sont vérifiées par un plus grand nombre de pixels correspondants dans des

images similaires, nous proposons de les exploiter pour définir des transformations de signa-

tures couleur qui permettront de comparer des images acquises sous différents éclairages.

Les procédures classiques qui exploitent des signatures couleur invariantes analysent toutes

les images de la base indépendamment les unes des autres. Dans le chapitre précédent, nous

avons constaté que les résultats obtenus par ces approches ne sont pas satisfaisants en termes

de reconnaissance d’objets éclairés avec différents illuminants [FBM98, FS01]. C’est pourquoi

nous proposons, dans le chapitre suivant, une nouvelle approche qui détermine un couple de

signatures couleur spécifiques à chaque couple d’images considérées. Cette approche est basée

sur les hypothèses des plus proches mesures de rang colorimétrique et spatio-colorimétrique.



Chapitre 5

Signatures adaptées aux couples d’images

5.1 Introduction

Dans le chapitre3, nous avons vu que l’intersection d’histogrammes couleur ne permet pas

de reconnaître des objets éclairés par différents illuminants lors des acquisitions des images.

C’est pourquoi de nombreux auteurs proposent de transformer les histogrammes couleur des

images en histogrammes dits "invariants" qui sont aussi peusensibles que possible aux chan-

gements d’illuminant. La comparaison d’images s’effectuealors à l’aide de l’intersection entre

ces histogrammes invariants. Les fonctions qui transforment les histogrammes couleur en his-

togrammes invariants sont basées sur des hypothèses émisessur les modifications des couleurs

provoquées par des changements d’illuminant.

Dans le chapitre4, nous avons présenté l’hypothèse de conservation des mesures de rang co-

lorimétrique proposée par Finlayson. De cette hypothèse découle l’histogramme invariant basé

sur l’histogramme couleur égalisé qui sera présenté dans lesecond paragraphe de ce chapitre.

Dans le chapitre3, nous avons montré que les résultats de reconnaissance d’objets obtenus

par les intersections entre histogrammes invariants classiques ne sont pas satisfaisants. En effet,

la relation entre la couleur caractérisant les pixels et lesdispositifs d’éclairage utilisés lors de

l’acquisition de l’image est complexe. Ceci rend difficile la détermination de l’histogramme qui

serait à la fois invariant aux changements d’éclairage et qui permettrait de reconnaître différents

objets observés sous des éclairages variés.

Ceci nous amène à proposer une nouvelle approche dans le troisième paragraphe de ce cha-

pitre. Pour déterminer, parmi les images candidates, cellequi est similaire à l’image requête,

nous disposons des histogrammes couleur des images candidates et de celui de l’image requête.

Nous proposons de considérer chaque couple constitué de l’histogramme requête et de l’un

des histogrammes candidats. Nous transformons chaque couple d’histogrammes couleur ainsi

formé en un couple d’histogrammes adaptés destinés à être comparés. Ces histogrammes adap-

tés sont élaborés afin que leur intersection soit plus élevéelorsque les images sont similaires

que lorsqu’elles sont différentes [MMBP04b, MMPed].
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Les transformations des couples d’histogrammes couleur encouples d’histogrammes adap-

tés sont basées sur l’hypothèse des plus proches mesures de rang colorimétrique exposée dans

le chapitre précédent.

Au chapitre2, nous avons souligné l’intérêt de l’exploitation des matrices de co-occurrences

chromatiques pour caractériser le contenu d’une image. En effet, ces matrices tiennent compte

conjointement de la distribution colorimétrique et des interactions spatiales entre les pixels.

Nous proposons d’étendre la notion de couple d’histogrammes adaptés à celle de couple de

matrices de co-occurrences adaptées.

Pour comparer l’image requête à une image candidate, nous disposons de six couples de

matrices de co-occurrences chromatiques représentant lesinteractionsRR, RV , RB, V V , V B

etBB. Dans le quatrième paragraphe de ce chapitre, nous proposons de transformer chacun

des six couples de matrices de co-occurrences chromatiquesrequête-candidate en un couple de

matrices de co-occurrences adaptées. Cette transformation est basée sur l’hypothèse des plus

proches mesures de rang spatio-colorimétrique qui prend enconsidération non seulement les

niveaux des pixels dans chaque composanteR, V etB, mais également la répartition spatiale

de ces pixels dans l’image. La comparaison entre les deux images est alors basée sur la moyenne

des six intersections des matrices de co-occurrences adaptées.

5.2 Histogrammes couleur égalisés

5.2.1 Approche

Partant de l’hypothèse de conservation des mesures de rang colorimétrique décrite à la

page 92 du chapitre4, Finlayson [FHST03] propose de transformer l’histogrammecouleurH[I]

d’une imageI en un histogramme couleur invariant, appeléhistogramme couleur égaliséet

notéHegal[I]. Cet histogramme couleur égalisé est calculé à l’aide d’unefonction Tegal qui

prend en compte les mesures de rang colorimétrique des pixels-objet dans les images de com-

posanteIk, k = R, V,B.

La fonctionTegal est décomposée en trois fonctionsTR
egal, T

V
egal, T

B
egal, chacune servant à

transformer respectivement les histogrammes monodimensionnelsHR[I],HV [I],HB[I]. Chaque

histogramme monodimensionnelHk[I], k = R, V,B, est le résultat de la projectionφk de l’his-

togramme couleurH[I] sur lakème composante couleur :

Hk[I] = φk(H[I]), k = R, V,B. (5.1)

Ainsi, l’histogramme couleurH[I] est transformé en histogramme couleur égaliséHegal[I] à

l’aide des trois fonctionsT k
egal, k = R, V,B qui sont appliquées de manière indépendante :

Hegal[I] = TR
egal ◦ T V

egal ◦ TB
egal(H[I]). (5.2)
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Les trois composantes étant supposées orthogonales, l’histogramme monodimensionnel éga-

liséHk
egal[I] est le résultat de la projectionφk deT k

egal(H[I]) sur lakème composante couleur :

Hk
egal[I] = φk(T k

egal(H[I])) , k = R, V,B. (5.3)

Comme les trois histogrammes monodimensionnelsHk[I] sont transformés de manière in-

dépendante par application des fonctionsT k
egal, la détermination de l’histogramme couleur éga-

lisé Hegal[I] passe par le calcul des trois histogrammes monodimensionnels égalisésHk
egal[I]

dont nous allons examiner la procédure de calcul.

Au chapitre précédent (cf. page 92), nous avons vu que Finlayson suppose que les me-

sures de rang colorimétrique des pixels-objet sont insensibles aux changements d’éclairage. Il

propose donc de caractériser les pixels-objet de l’image couleurI par leurs mesures de rang co-

lorimétrique dans chacune des trois images de composanteIk de manière à obtenir une nouvelle

représentation qui serait insensible à l’éclairage.

La mesure de rang colorimétriqueRck[I](l) du niveaul présent dans l’image de composante

Ik est obtenue par l’égalisation de l’histogramme monodimensionnelHk[I] :

Rck[I](l) =

∑l
u=0H

k[I](u)
∑L−1

u=0 H
k[I](u)

, l = 0, ..., (L− 1), (5.4)

oùL est le nombre de niveaux utilisés pour quantifier chaque composante couleur.

L’histogramme monodimensionnel égaliséHk
egal[I] s’exprime à partir de l’histogramme mo-

nodimensionnelHk[I] de la manière suivante :

Hk
egal[I](n) =

∑

LUT k
egal

[I](l)=n

Hk[I](l), n = 0, ..., (N − 1), (5.5)

avec :

LUT k
egal[I](l) = int

(

N.

∑l
y=0H

k[I](y)
∑L−1

y=0 H
k[I](y)

)

, l = 0, ..., (L− 1). (5.6)

La table de correspondanceLUT k
egal[I] contient le même nombreL de cellules que l’histo-

gramme monodimensionnelHk[I]. Les sorties de la table de correspondance sont quantifiées

surN niveaux,N étant le nombre de cellules de l’histogramme monodimensionnel égalisé.

Ce paramètre est ajusté par l’utilisateur à une valeur inférieure ou égale au nombreL (N est

généralement fixé à16).

Dans la celluleHk
egal[I](n), avecn = 0, ..., (N−1), sont accumulées les valeurs des cellules

Hk[I](l) qui sont associées aux niveauxl pour lesquels les sortiesLUT k
egal[I](l) sont égales àn.

Comme cette approche transforme l’histogramme couleurH[I] en un histogramme couleur

égaliséHegal[I] en utilisant successivement trois tables monodimensionnelles de correspon-

danceLUT k
egal[I], le temps de calcul nécessaire à l’exécution de cette transformation est très

faible.
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Figure 5.1 : Comparaison entre une image requêteIreq et deux images candidatesIcand1
et Icand2

par

les intersections entre leurs histogrammes égalisés.N est fixé à16. hk
egal[I] =

Hk
egal

[I]

O[I] , oùO[I] indique
le nombre de pixels-objet qui représentent l’objet dansI.

5.2.2 Exemple

La figure 5.1 présente la comparaison entre une image requêteIreq et deux images can-

didatesIcand1
et Icand2

par l’intersection entre les histogrammes couleur égalisés. Bien que

les imagesIreq et Icand1
soient similaires, leurs histogrammes monodimensionnelségalisés

hk
egal[Ireq] ethk

egal[Icand1
], normalisés par le nombre de pixels-objet, ne sont pas identiques. La

valeur de l’intersection entre leurs histogrammes couleurégalisésHegal[Ireq] et Hegal[Icand1
]

n’atteint que la valeur0, 27.

Les imagesIreq et Icand2
sont différentes et l’intersection entre leurs histogrammes couleur

égalisésHegal[Ireq] etHegal[Icand2
] s’élève à la valeur0, 28, très légèrement supérieure à celle

de l’intersection entre les histogrammes couleur égalisésdeIreq et Icand1
.

Cet exemple montre que l’intersection entre ces histogrammes couleur égalisés ne permet

pas toujours de discerner le cas où les images requête et candidate sont similaires de celui où

elles sont différentes.



5.3. Histogrammes adaptés aux couples d’images 115

5.3 Histogrammes adaptés aux couples d’images

Pour comparer l’image requêteIreq et l’une des images candidatesIcand, nous proposons,

non pas de calculer les histogrammes invariants de ces deux images de manière indépendante

pour chacune d’elle, mais plutôt d’adapter conjointement leurs histogrammes couleur de telle

sorte que l’intersection entre ces histogrammes adaptés soit plus élevée lorsque les images

sont similaires que lorsqu’elles sont différentes. Dans lapremière partie de ce paragraphe,

nous décrivons comment une fonctionTreq,cand transforme le couple d’histogrammes couleur

(H[Ireq],H[Icand]) en un couple d’histogrammes adaptés(Hreq,cand[Ireq],Hreq,cand[Icand]).

Cette transformation s’appuie sur des couples de tables de correspondance présentés dans la se-

conde partie. Dans la troisième partie de ce paragraphe, nous détaillons la procédure qui permet

de déterminer ces couples de tables de correspondance.

5.3.1 Couples d’histogrammes adaptés aux couples d’images

La détermination du couple d’histogrammes adaptés passe par l’examen des projections du

couple d’histogrammes couleur sur les composantes couleur.

Notons(Hk[Ireq], H
k[Icand]), k = R, V,B, le couple d’histogrammes monodimensionnels

qui résulte de la projectionψk du couple d’histogrammes couleur(H[Ireq],H[Icand]) sur la

kème composante couleur :

(Hk[Ireq], H
k[Icand]) = ψk(H[Ireq],H[Icand]), k = R, V,B. (5.7)

La fonctionTreq,cand est décomposée en trois fonctionsT k
req,cand, k = R, V,B, qui transforment

uniquement les projections des couples d’histogrammes couleur sur les composantes couleur.

Plus précisément, le couple d’histogrammes couleur(H[Ireq], H[Icand]) est transformé en un

couple d’histogrammes adaptés(Hreq,cand[Ireq], Hreq,cand[Icand]), à l’aide des trois fonctions

T k
req,cand :

(Hreq,cand[Ireq],Hreq,cand[Icand]) = TR
req,cand ◦ T V

req,cand ◦ TB
req,cand(H[Ireq],H[Icand]). (5.8)

Notons(Hk
req,cand[Ireq], H

k
req,cand[Icand]) le couple d’histogrammes monodimensionnels adap-

tés qui est le résultat de la projectionψk sur lakème composante couleur du couple d’histo-

grammes adaptés(Hreq,cand[Ireq], Hreq,cand[Icand]).

Puisque les fonctionsT k
req,cand transforment de manière indépendante les trois couples d’his-

togrammes monodimensionnels(Hk[Ireq], H
k[Icand]), la détermination du couple

d’histogrammes adaptés(Hreq,cand[Ireq], Hreq,cand[Icand]) nécessite le calcul des trois couples

d’histogrammes monodimensionnels adaptés(Hk
req,cand[Ireq],H

k
req,cand[Icand]) dont nous allons

examiner le calcul.
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Le couple d’histogrammes monodimensionnels adaptés(Hk
req,cand[Ireq], H

k
req,cand[Icand])

est déterminé à partir du couple d’histogrammes monodimensionnels(Hk[Ireq], H
k[Icand]) à

l’aide du couple de tables de correspondance monodimensionnelles

(LUT k
req,cand[Ireq], LUT

k
req,cand[Icand]) :

Hk
req,cand[Ireq](n) =

∑

LUT k
req,cand

[Ireq](l)=n

Hk[Ireq](l), n = 0, ..., (N − 1), (5.9)

et :

Hk
req,cand[Icand](n) =

∑

LUT k
req,cand

[Icand](l)=n

Hk[Icand](l), n = 0, ..., (N − 1). (5.10)

Dans la cellule de l’histogramme monodimensionnel adaptéHk
req,cand[Ireq] associée au ni-

veaun, sont accumulées les valeurs des cellules de l’histogrammemonodimensionnelHk[Ireq]

associées aux niveauxl pour lesquels les sortiesLUT k
req,cand[Ireq](l) sont égales àn.

De la même manière, dans la cellule de l’histogramme monodimensionnel adapté

Hk
req,cand[Icand] associée au niveaun sont accumulées les valeurs des cellules de l’histogramme

monodimensionnel Hk[Icand] associées aux niveauxl pour lesquels les sorties

LUT k
req,cand[Icand](l) sont égales àn.

La procédure suivante détermine le couple de tables de correspondance monodimension-

nelles(LUT k
req,cand[Ireq] , LUT k

req,cand[Icand]) à partir du couple d’histogrammes monodimen-

sionnels(Hk[Ireq], H
k[Icand]) considéré pour construire le couple d’histogrammes monodi-

mensionnels adaptés.

5.3.2 Couples de tables de correspondance monodimensionnelles

Les histogrammes monodimensionnels adaptés requête et candidat contiennent au maxi-

mumN cellules non vides. Le nombreN est fixé par l’utilisateur à une valeur inférieure ou

égale au nombre de niveauxL de chaque composante couleur. La procédure regroupe des cel-

lules adjacentes parmi lesL cellules de chaque histogramme monodimensionnel pour détermi-

ner lesN cellules de l’histogramme monodimensionnel adapté.

Pour construire l’histogramme monodimensionnel requête (respectivement candidat) adapté,

la procédure sélectionne(N +1) niveaux notésXk
req(n), avecn = 0, ..., N (respectivement no-

tésXk
cand(n)) parmi lesL possibles. Ces(N + 1) niveaux délimitentN intervalles le long de la

composante couleur considérée. Les valeurs des cellules del’histogramme monodimensionnel

requête (respectivement candidat) associées aux niveaux appartenant à l’un desN intervalles

sont accumulées dans l’une desN cellules de l’histogramme monodimensionnel requête (res-

pectivement candidat) adapté (voir figure 5.2).
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Figure 5.2 : Exemple de transformation d’histogrammes monodimensionnels quantifiés surL niveaux
en histogrammes monodimensionnels adaptés quantifiés surN niveaux.

Le couple de tables de correspondance monodimensionnelles(LUT k
req,cand[Ireq],

LUT k
req,cand[Icand]) s’exprime à partir des couples de niveaux retenus(Xk

req(n), Xk
cand(n)) comme :

LUT k
req,cand[Ireq](l) = n pourl ∈]Xk

req(n), Xk
req(n+ 1)], n = 0, ..., N − 1, (5.11)

et :

LUT k
req,cand[Icand](l) = n pourl ∈]Xk

cand(n), Xk
cand(n + 1)], n = 0, ..., N − 1. (5.12)

Les couples de niveaux retenus(Xk
req(0), Xk

cand(0)) et (Xk
req(N), Xk

cand(N)) sont respec-

tivement fixés à(−1,−1) et (L − 1, L − 1), de telle sorte que les tables de correspondance

soient définies pour tous les niveaux compris entre0 et(L−1). Le couple de niveaux(−1,−1),

qui n’a aucune signification réelle, fixe la borne inférieuredes intervalles]Xk
req(0), Xk

req(1)] et

]Xk
cand(0), Xk

cand(1)]. Il reste alors(N − 1) couples de niveaux(Xk
req(n), Xk

cand(n)) à sélection-

ner,n = 1, ..., (N − 1).

Grâce à la table de correspondance monodimensionnelleLUT k
req,cand[Ireq], les valeurs des

cellules deHk[Ireq] associées aux niveaux compris entre(Xk
req(n) + 1) etXk

req(n + 1) sont

accumulées dans la celluleHk
req,cand[Ireq](n), n = 0, ..., (N − 1).

De la même manière, grâce à la table de correspondance monodimensionnelle

LUT k
req,cand[Icand], les valeurs des cellules deHk[Icand] associées aux niveaux compris entre

(Xk
cand(n) + 1) etXk

cand(n+ 1) sont accumulées dans la celluleHk
req,cand[Icand](n).

Déterminer les couples de tables de correspondance monodimensionnelles(LUT k
req,cand[Ireq],

LUT k
req,cand[Icand]), k = R, V,B, consiste à sélectionner les(N − 1) couples de niveaux
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(Xk
req(n), Xk

cand(n)), avecn = 1, ..., (N − 1). Dans le but de respecter l’hypothèse des plus

proches mesures de rang colorimétrique quand les images sont similaires, nous proposons que

ces couples de niveaux soient sélectionnés parmi les couples de niveaux proches (définis dans

le chapitre précédent par les équations (4.8) page 95 et (4.9) page 96) présents dans le couple

d’images de composante considéré.

5.3.3 Sélection des couples de niveaux

La sélection des couples de niveaux se déroule en deux étapessuccessives. Afin de respec-

ter l’hypothèse des plus proches mesures de rang colorimétrique, la première étape consiste à

rechercher les couples de niveaux proches dans le couple d’images de composante requête et

candidate. La sélection, parmi ces couples de niveaux, de ceux qui permettent d’obtenir une

valeur élevée d’intersection entre les histogrammes monodimensionnels adaptés, constitue la

seconde étape. Ainsi, les effets du changement d’illuminant sur le couple d’histogrammes cou-

leur adaptés sont atténués quand les images sont similaires.

5.3.3.1 Recherche des couples de niveaux proches

Lors de la première étape, nous recherchons lesnb_couplesk couples de niveaux proches

dans le couple d’images de composante(Ik
req, I

k
cand). Comme définis dans le chapitre précédent,

ces couples de niveaux, notés(xk
req(a), x

k
cand(a)), aveca = 0, ..., (nb_couplesk − 1) sont ceux

qui respectent les deux conditions suivantes :

– la mesure de rang colorimétrique dexk
req(a) dans l’image de composanteIk

req est, parmi

toutes les mesures de rang colorimétrique des niveaux présents dansIk
req, celle qui est la

plus proche de la mesure de rang colorimétrique dexk
cand(a) dansIk

cand :

xk
req(a) = y tel que
∥

∥Rck[Icand](xk
cand(a)) − Rck[Ireq](y)

∥

∥ = min
w=0,...,L−1

∥

∥Rck[Icand](xk
cand(a)) − Rck[Ireq](w)

∥

∥ .

(5.13)

– la mesure de rang colorimétrique dexk
cand(a) dans l’image de composanteIk

cand est, parmi

toutes les mesures de rang colorimétrique des niveaux présents dansIk
cand, celle qui est la

plus proche de la mesure de rang colorimétrique dexk
req(a) dansIk

req :

xk
cand(a) = y tel que
∥

∥Rck[Ireq](x
k
req(a)) − Rck[Icand](y)

∥

∥ = min
w=0,...,L−1

∥

∥Rck[Ireq](x
k
req(a)) − Rck[Icand](w)

∥

∥ .

(5.14)

L’hypothèse des plus proches mesures de rang colorimétrique suppose que les niveaux com-

pris dans l’intervalle]xk
req(a), x

k
req(a + 1)] dansIk

req et les niveaux compris dans l’intervalle
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]xk
cand(a), x

k
cand(a + 1)] dansIk

cand caractérisent des couples de pixels correspondants lorsque

les images sont similaires.

Comme le nombrenb_couplesk de couples de niveaux ainsi déterminés est probablement

supérieur au nombre(N − 1), nous proposons de ne retenir que(N − 1) couples, notés

(Xk
req(n), Xk

cand(n)) avecn = 1, ..., (N − 1). Dans le cas contraire, tous les couples sont sé-

lectionnés et les histogrammes monodimensionnels adaptésne contiennent quenb_couplesk

cellules.

5.3.3.2 Sélection des(N − 1) couples(Xk
req(n), Xk

cand(n))

Les(N−1) couples de niveaux(Xk
req(n), Xk

cand(n)) doivent être sélectionnés afin d’obtenir

une valeur élevée de l’intersection entre les histogrammesmonodimensionnels adaptés.

Une solution consisterait à sélectionner les(N − 1) couples avec les écarts de mesures de

rang colorimétrique les plus faibles parmi lesnb_couplesk couples de niveaux ainsi déterminés.

Cette solution ne serait pas satisfaisante en termes de discrimination entre les images car elle

aurait tendance à sélectionner des couples de niveaux qui représentent de faibles populations de

pixels dans le couple d’images de composante.

Pour pallier ce problème, nous proposons d’analyser les nombres de pixels dans l’image

requête dont les niveaux sont contenus dans les intervallesde niveaux proches, de telle sorte

que les niveaux retenus soient répartis sur toute l’étenduedes niveaux de la composante couleur

considérée.

Pour cela, nous proposons d’associer à chaque niveauxk
req(a), a = 0, ..., (nb_couplesk−1),

le nombre de pixels dansHk[Ireq] caractérisés par les niveaux compris entre(xk
req(a) + 1) et

xk
req(a + 1). À chaque itération d’une procédure itérative, nous éliminons le niveauxk

req(a)

qui est associé à la plus faible population. Les nombres de pixels entre les niveaux non élimi-

nés sont actualisés à chaque itération. La procédure est stoppée quand il ne reste que(N − 1)

niveauxxk
req(a) avec ces nombres de pixels les plus élevés. À chaque niveauxk

req(a) sélec-

tionné, nous associons le niveauxk
cand(a) pour constituer l’un des(N − 1) couples de niveaux

(Xk
req(n), Xk

cand(n)) à sélectionner.

Ces (N − 1) couples de niveaux sélectionnés permettent de construire le couple d’his-

togrammes monodimensionnels adaptés dont l’intersectionatteint une valeur élevée, que les

images soient similaires ou différentes.

Après la sélection des3 × (N − 1) couples de niveaux(Xk
req(n), Xk

cand(n)),

n = 1, ..., (N − 1), nous pouvons construire les3 couples de tables de correspondance mo-

nodimensionnelles(LUT k
req,cand[Ireq], LUT

k
req,cand[Icand]) grâce aux équations (5.11) et (5.12).

Ces couples de tables de correspondance monodimensionnelles sont ensuite utilisés pour trans-

former le couple d’histogrammes couleur(H[Ireq], H[Icand]) en un couple d’histogrammes
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adaptés(Hreq,cand[Ireq],Hreq,cand[Icand]).

5.3.4 Exemple

La figure 5.3 présente la comparaison entre une image requêteIreq et deux images candi-

datesIcand1
et Icand2

par les intersections entre les histogrammes adaptés. Les imagesIreq et

Icand1
sont similaires alors que l’imageIcand2

contient un objet différent de celui deIreq.

Cette figure montre que les histogrammes monodimensionnelsadaptéshk
req,cand1

[Ireq] de

l’image requête calculés pour comparerIreq et Icand1
sont différents des histogrammes mono-

dimensionnels adaptéshk
req,cand2

[Ireq] de l’image requête calculés pour comparerIreq etIcand2
.

Dans cette figure, nous avons encerclé les valeurs des intersections entre les histogrammes mo-

nodimensionnels adaptéshk
req,cand[Ireq] ethk

req,cand[Icand]. Ces valeurs d’intersection sont com-

prises entre0, 93 et 0, 98, ce qui confirme que les intersections des couples d’histogrammes

monodimensionnels adaptés atteignent des valeurs élevéesque les images soient similaires ou

différentes.

La comparaison des images est basée sur l’intersection entre les histogrammes adaptés. L’in-

tersection entre les histogrammes adaptésHreq,cand1[Ireq] etHreq,cand1[Icand1
] des images simi-

laires atteint 0, 41. L’intersection entre les histogrammes adaptésHreq,cand2[Ireq] et

Hreq,cand2[Icand2
]) des images différentes est égale à0, 36, valeur inférieure à l’intersection

entre les histogrammes adaptés des images similaires.

Cet exemple montre que la détermination des couples de niveaux (Xk
req(n), Xk

cand(n)) res-

pecte le compromis entre l’obtention de valeurs élevées desintersections des histogrammes

monodimensionnels adaptés et la discrimination entre le cas où les images sont similaires et

celui où elles sont différentes grâce à l’intersection entre les histogrammes adaptés.

Comme les histogrammes ne représentent que les distributions des points-couleur présents

dans les images à comparer, leur intersection ne peuvent cependant pas toujours différencier le

cas où une image est similaire du cas où elle est différente. Pour illustrer cette limitation, nous

proposons d’observer les images requête et candidates de lafigure 5.4.

L’image de la figure 5.4(a) est considérée comme l’image requêteIreq. L’image candidate

Icand1
de la figure 5.4(b) est construite à partir de l’image requêtede la figure 5.4(a) dans la-

quelle nous avons modifié de manière aléatoire la position spatiale des pixels. Par conséquent,

les histogrammes couleur des images des figures 5.4(a) et 5.4(b) sont identiques. L’image can-

didateIcand2
de la figure 5.4(c) est une image similaire à l’image requête de la figure 5.4(a).

Comme les histogrammes couleur des imagesIreq et Icand1
sont identiques, l’adaptation

de ceux-ci ne les modifie pas et l’intersection entre les histogrammes adaptésHreq,cand1[Ireq]

et Hreq,cand1[Icand1
] atteint la valeur maximale1. En revanche, l’intersection entre les histo-

grammes adaptésHreq,cand1[Ireq] et Hreq,cand2[Icand2
] n’atteint que0.42 alors que ces images
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Inter

Inter

(Hreq,cand1[Ireq],Hreq,cand1[Icand1 ])

= 0,41

(Hreq,cand2[Ireq],Hreq,cand2[Icand2 ])

= 0,36

Treq,cand2

Figure 5.3 : Comparaison entre une image requêteIreq et deux images candidatesIcand1 et Icand2 par

les intersections entre les histogrammes couleur adaptés.N est fixé à16. hk
req,cand[I] =

Hk
req,cand

[I]

O[I] , où
O[I] indique le nombre de pixels qui représentent l’objet dansI.
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(a) Ireq (b) Icand1
(c) Icand2

Figure 5.4 : Une image requêteIreq et deux images candidatesIcand1
et Icand2

.

sont similaires. La seule prise en compte de la couleur des pixels n’est donc pas suffisante

dans ce cas pour discriminer le couple d’images similaires(Ireq, Icand2
) du couple d’images

différentes(Ireq, Icand1
).

La prise en compte de la disposition spatiale des pixels caractérisés par les mêmes niveaux

dans les images de composante, peut permettre d’améliorer la discrimination entre le cas où

les images sont similaires et le cas où elles sont différentes. C’est pour cette raison que nous

proposons d’exploiter les matrices de co-occurrences chromatiques.

5.4 Matrices de co-occurrences adaptées aux couples d’images

Comme pour les histogrammes, nous proposons de déterminer les couples de matrices de co-

occurrences adaptées à partir des couples de matrices de co-occurrences chromatiques requête-

candidate construits à chaque comparaison effectuée pendant la recherche d’images couleur

candidates similaires à l’image requête. La moyenne des intersections entre les matrices de co-

occurrences adaptées sera utilisée pour comparer les images couleur. Les couples de matrices

de co-occurrences adaptées doivent être déterminés de telle sorte que la moyenne de leurs in-

tersections soit plus élevée lorsque les images sont similaires que lorsqu’elles sont différentes.

5.4.1 Couples de matrices de co-occurrences adaptées aux couples d’images

Pour chaque couple d’images requête et candidate(Ireq, Icand), nous disposons de six

couples de matrices de co-occurrences chromatiques :(MR,R[Ireq],M
R,R[Icand]),

(MR,V [Ireq],M
R,V [Icand]), (MR,B[Ireq],M

R,B [Icand]), (MV,V [Ireq],M
V,V [Icand]),

(MV,B[Ireq],M
V,B[Icand]) et (MB,B [Ireq],M

B,B [Icand]).

Pour comparer les deux images, nous proposons de transformer chaque couple de matrices

de co-occurrences chromatiques(Mk,k′

[Ireq],M
k,k′

[Icand]), k, k′ = R, V,B, en un couple de

matrices de co-occurrences adaptées(Mk,k′

req,cand[Ireq],M
k,k′

req,cand[Icand]). La mesure de similarité

entre les deux images sera alors exprimée par la moyenne des six intersections entre matrices
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de co-occurrences adaptées :

Inter(Ireq, Icand) =
1

6

∑

k,k′=R,V,B

Intercooc−norm(Mk,k′

req,cand[Ireq],M
k,k′

req,cand[Icand]), (5.15)

où Intercooc−norm(Mk,k′

req,cand[Ireq],M
k,k′

req,cand[Icand]) est définie par l’équation 2.23 page 64 du

chapitre2.

Le couple de matrices de co-occurrences chromatiques(Mk,k′

[Ireq],M
k,k′

[Icand]) est trans-

formé en un couple de matrices de co-occurrences adaptées(Mk,k′

req,cand[Ireq],M
k,k′

req,cand[Icand]) à

l’aide de deux fonctionsT_Ck
req,cand etT_Ck′

req,cand :

(Mk,k′

req,cand[Ireq],M
k,k′

req,cand[Icand]) = T_Ck
req,cand ◦ T_Ck′

req,cand(M
k,k′

[Ireq],M
k,k′

[Icand]),

(5.16)

oùT_Ck
req,cand transforme uniquement les coordonnées des cellules des matrices selon lakème

composante couleur.

Ainsi, pour transformer chaque couple de matrices de co-occurrences chromatiques

(Mk,k′

[Ireq],M
k,k′

[Icand]) en un couple de matrices de co-occurrences adaptées(Mk,k′

req,cand[Ireq],

M
k,k′

req,cand[Icand]), nous appliquons deux transformations successives qui modifient de manière

indépendante les coordonnées des cellules des matrices selon chaque composante.

Nous notons(Mk,k′

trans[Ireq],M
k,k′

trans[Icand]) le résultat de la transformationT_Ck′

req,cand sur le

couple de matrices(Mk,k′

[Ireq],M
k,k′

[Icand]). Le couple de matrices adaptées(Mk,k′

req,cand[Ireq],

M
k,k′

req,cand[Icand]) est alors le résultat de la transformationT_Ck
req,cand sur le couple de matrices

(Mk,k′

trans[Ireq],M
k,k′

trans[Icand]). L’équation (5.16) devient alors :

(Mk,k′

req,cand[Ireq],M
k,k′

req,cand[Icand]) = T_Ck
req,cand(M

k,k′

trans[Ireq],M
k,k′

trans[Icand]), (5.17)

où (Mk,k′

trans[Ireq],M
k,k′

trans[Icand]) = T_Ck′

req,cand(M
k,k′

[Ireq],M
k,k′

[Icand]).

La fonctionT_Ck′

req,cand est associée au couple de tables de correspondance monodimen-

sionnelles(LUT_Ck′

req,cand[Ireq], LUT_Ck′

req,cand[Icand]) tel que :

M
k,k′

trans[Ireq](n, n
′) =

∑

LUT_Ck′

req,cand
[Ireq](l′)=n′

Mk,k′

[Ireq](n, l
′), n, n′ = 0, ..., (N − 1), (5.18)

et

M
k,k′

trans[Icand](n, n′) =
∑

LUT_Ck′

req,cand
[Icand](l′)=n′

Mk,k′

[Icand](n, l′), n, n′ = 0, ..., (N − 1).

(5.19)

Dans la cellule de la matrice de co-occurrencesMk,k′

trans[Ireq](n, n
′) (respectivement

M
k,k′

trans[Icand](n, n′)) sont accumulées les valeurs des cellules deMk,k′

[Ireq](n, l
′) (respective-

mentMk,k′

[Icand](n, l′)) associées aux niveauxl′ pour lesquels les sortiesLUT_Ck′

req,cand[Ireq](l
′)

(respectivementLUT_Ck′

req,cand[Icand](l′)) sont égales àn′.



124 Chapitre 5. Signatures adaptées aux couples d’images

De la même manière, la fonctionT_Ck
req,cand est associée au couple de tables de correspon-

dance monodimensionnelles(LUT_Ck
req,cand[Ireq], LUT_Ck

req,cand[Icand]).

L’adaptation des six couples de matrices de co-occurrenceschromatiques nécessite la déter-

mination de trois fonctionsT_CR
req,cand, T_CV

req,cand etT_CB
req,cand qui sont respectivement ba-

sées sur les trois couples de tables de correspondance monodimensionnelles

(LUT_CR
req,cand[Ireq], LUT_CR

req,cand[Icand]), (LUT_CV
req,cand[Ireq], LUT_CV

req,cand[Icand]) et

(LUT_CB
req,cand[Ireq], LUT_CB

req,cand[Icand]).

Le paragraphe suivant décrit la détermination de chacun de ces couples de tables de corres-

pondance monodimensionnelles(LUT_Ck
req,cand[Ireq], LUT_Ck

req,cand[Icand]), k = R, V,B.

5.4.2 Couples de tables de correspondance monodimensionnelles

Les couples de tables de correspondance monodimensionnelles sont utilisées pour construire

les couples de matrices de co-occurrences adaptées. Ces couples participent donc à la moyenne

des intersections des matrices de co-occurrences adaptées.

Le nombre de couples de pixels correspondants est généralement nettement plus élevé dans

un couple d’images similaires que dans un couple d’images différentes. Ainsi, nous proposons

de déterminer les couples de tables de correspondance monodimensionnelles

(LUT_Ck
req,cand[Ireq], LUT_Ck

req,cand[Icand]) tels que, pour chaque couple de pixels correspon-

dants(Preq, Pcand) :

LUT_Ck
req,cand[Ireq](C

k(Preq)) = LUT_Ck
req,cand[Icand](Ck(Pcand)). (5.20)

Ces couples de tables de correspondance monodimensionnelles sont déterminés de telle

sorte que les sorties associées aux couples de niveaux qui caractérisent les couples de pixels cor-

respondants soient égales. Ainsi, la moyenne des intersections des matrices de co-occurrences

adaptées sera plus élevée dans le cas où les images sont similaires que dans le cas où elles sont

différentes.

L’hypothèse des plus proches mesures de rang spatio-colorimétrique, présentée au chapitre

4 (cf. page 108), stipule que les couples de niveaux des couples de pixels correspondants se

situent dans des couples d’intervalles spatialement proches. Les couples de tables de corres-

pondance requête et candidate doivent donc être construitsde sorte que les sorties associées

aux couples de niveaux qui appartiennent aux couples d’intervalles spatialement proches soient

identiques.

La détection des couples d’intervalles spatialement proches nécessite l’analyse des mesures

de rang spatio-colorimétrique des niveaux dans chaque couple d’images de composante. Nous

avons vu dans le chapitre4 que ces mesures de rang peuvent être exprimées à partir des histo-

grammes des co-occurrences cumulés (cf. page 103).
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Nous proposons donc de calculer pour chaque couple d’imagesde composante(Ik
req, I

k
cand),

k = R, V,B, le couple des histogrammes des co-occurrences(H_Ck[Ireq], H_Ck[Icand]). Ce

couple d’histogrammes des co-occurrences est alors transformé en un couple d’histogrammes

des co-occurrences adaptés(H_Ck
req,cand[Ireq], H_Ck

req,cand[Icand]) à l’aide de couples de tables

de correspondance monodimensionnelles.

Les couples de tables de correspondance utilisés par cette transformation seront exploités

pour transformer les couples de matrices de co-occurrenceschromatiques en couples de ma-

trices de co-occurrences adaptées.

Le couple d’histogrammes des co-occurrences adaptés(H_Ck
req,cand[Ireq],

H_Ck
req,cand[Icand]) est déterminé à partir du couple d’histogrammes des co-occurrences

(H_Ck[Ireq], H_Ck[Icand]) à l’aide du couple de tables de correspondance monodimension-

nelles(LUT_Ck
req,cand[Ireq], LUT_Ck

req,cand[Icand]) :

H_Ck
req,cand[Ireq](n) =

∑

LUT_Ck
req,cand

[Ireq](l)=n

H_Ck[Ireq](l), n = 0, ..., (N − 1), (5.21)

et :

H_Ck
req,cand[Icand](n) =

∑

LUT_Ck
req,cand

[Icand](l)=n

H_Ck[Icand](l), n = 0, ..., (N − 1). (5.22)

La construction du couple de tables de correspondance est exactement la même que la

construction du couple de tables de correspondance utilisépour adapter les couples d’histo-

grammes monodimensionnels. Il s’agit de regrouper des cellules adjacentes parmi lesL cellules

des histogrammes des co-occurrences dans lesN cellules des histogrammes des co-occurrences

adaptés. Pour ce faire, nous proposons de sélectionner(N+1) couples de niveaux(X_Ck
req(n),

X_Ck
cand(n)) qui délimitent lesN couples d’intervalles de niveaux le long de l’étendue des

niveaux de chaque composante couleur.

Le couple de tables de correspondance monodimensionnelles(LUT_Ck
req,cand[Ireq],

LUT_Ck
req,cand[Icand]) s’exprime à partir des couples de niveaux retenus(X_Ck

req(n),

X_Ck
cand(n)) comme :

LUT_Ck
req,cand[Ireq](l) = n pourl ∈]X_Ck

req(n), X_Ck
req(n+ 1)], n = 0, ..., N − 1, (5.23)

et :

LUT_Ck
req,cand[Icand](l) = n pourl ∈]X_Ck

cand(n), X_Ck
cand(n+ 1)], n = 0, ..., N − 1.

(5.24)

Les couples de niveaux retenus(X_Ck
req(0), X_Ck

cand(0)) et (X_Ck
req(N), X_Ck

cand(N))

sont respectivement fixés à(−1,−1) et (L − 1, L − 1), de telle sorte que les tables de corres-

pondance soient définies pour tous les niveaux compris entre0 et (L− 1). Il reste alors(N − 1)

couples de niveaux(X_Ck
req(n), X_Ck

cand(n)) à sélectionner,n = 1, ..., (N − 1).
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5.4.3 Sélection des couples de niveaux

La sélection des couples de niveaux se déroule en deux étapessuccessives. Afin de respec-

ter l’hypothèse des plus proches mesures de rang spatio-colorimétrique, on recherche, dans la

première étape, les couples de niveaux spatialement proches dans le couple d’images de com-

posante requête et candidate. La seconde étape consiste à sélectionner parmi ces couples de

niveaux, ceux qui permettent d’obtenir une valeur élevée d’intersection entre les histogrammes

des co-occurrences adaptés.

La procédure de sélection des couples de niveaux, qui tient compte des mesures de rang

spatio-colorimétrique, est identique à celle présentée auparagraphe 5.3.3, page 118.

À partir de ces couples de niveaux sélectionnés, nous pouvons construire les couples de

tables de correspondance monodimensionnelles(LUT_Ck
req,cand[Ireq], LUT_Ck

req,cand[Icand])

qui sont ensuite utilisées pour transformer les couples de matrices de co-occurrences chroma-

tiques (Mk,k′

[Ireq],M
k,k′

[Icand]) en couples de matrices de co-occurrences adaptées

(Mk,k′

req,cand[Ireq],M
k,k′

req,cand[Icand]).

5.4.4 Exemple

La figure 5.5 présente la comparaison entre une image requêteIreq et deux images candi-

datesIcand1
et Icand2

par la moyenne des intersections entre les matrices de co-occurrences

adaptées. Les imagesIreq et Icand1
sont similaires alors que l’imageIcand2

contient un objet

différent.

Les couples de tables de correspondance monodimensionnelles utilisées pour transformer

les couples de matrices de co-occurrences chromatiques en couples de matrices de co-occurrences

adaptées sont construites par l’adaptation des couples d’histogrammes des co-occurrences. Pour

chaque couple d’images couleur, nous présentons les couples d’histogrammes des co-occurrences

adaptés.

Nous constatons que les histogrammes des co-occurrences adaptés

h_ckreq,cand1
[Ireq] de l’image requête calculés lors de la comparaison entreIreq et Icand1

sont

différents des histogrammes des co-occurrences adaptésh_ckreq,cand2
[Ireq] de l’image requête

calculés lors de la comparaison entreIreq et Icand2
. Dans cette figure, nous avons encerclé les

valeurs des intersections entre les histogrammes des co-occurrences adaptésh_ckreq,cand[Ireq] et

h_ckreq,cand[Icand]. Ces valeurs d’intersection sont comprises entre0, 94 et 0, 97, ce qui montre

que les histogrammes des co-occurrences sont adaptés l’un àl’autre, que les images soient

similaires ou différentes.

La comparaison des images est basée sur la moyenne des intersections entre les matrices

de co-occurrences adaptées. La moyenne des intersections entre les matrices de co-occurrences

adaptés des images similairesIreq et Icand1
atteint0, 79. La moyenne des intersections entre
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Figure 5.5 : Comparaison entre une image requêteIreq et deux images candidatesIcand1 et Icand2

par les moyennes des intersections entre les matrices de co-occurrences adaptées.N est fixé à16.

h_ck
req,cand[I] =

H_Ck
req,cand

[I]

O[I] , oùO[I] indique le nombre de pixels qui représentent l’objet dansI.
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les matrices de co-occurrences adaptées des images différentesIreq et Icand2
est égale à0, 54,

valeur nettement inférieure à la moyenne des intersectionsentre les matrices de co-occurrences

adaptées des images similaires.

Reprenons, à titre d’exemple, la figure 5.6 qui est identiqueà la figure 5.4. Nous avons

vu page 122 que l’intersection entre les histogrammes adaptés des images similairesIreq et

Icand2
est inférieure à l’intersection entre les histogrammes adaptés des images différentesIreq

et Icand1
.

(a) Ireq (b) Icand1
(c) Icand2

Figure 5.6 : Une image requêteIreq et deux images candidatesIcand1
et Icand2

.

La moyenne des intersections entre les matrices de co-occurrences adaptées des images

différentesIreq et Icand1
n’atteint que la valeur de0.41. Comme la moyenne des intersections

entre les matrices de co-occurrences adaptées des imagesIreq et Icand2
atteint la valeur0.74,

nous constatons que la moyenne des intersections entre les matrices de co-occurrences adaptées

est cohérente avec le contenu des images.

5.5 Discussion

Nous avons présenté deux types de signatures adaptées aux couples d’images considérées,

à savoir les couples d’histogrammes adaptés et les couples de matrices de co-occurrences adap-

tées. Nous proposons de discuter deux points de notre démarche. Dans la première partie de ce

paragraphe, nous montrons sur un exemple que notre approchecombine une analyse marginale

sur chacune des composantes et une analyse vectorielle prenant en compte l’information couleur

à part entière. En effet, la procédure d’adaptation de signatures s’applique de manière marginale

sur chacune des composantes et la discrimination entre le cas où les images sont similaires et

celui où elles sont différentes s’effectue grâce à l’intersection des signatures couleur adaptées.

La deuxième partie est consacrée à l’évaluation de la complexité de la procédure proposée.

5.5.1 Adaptation marginale / discrimination vectorielle

La figure 5.7 montre deux images couleur différentesIreq et Icand constituées de deux et

quatre régions homogènes dont les niveaux de composante sont indiqués sur la figure 5.8. Dans
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Figure 5.7 : Images couleur différentesIreq et Icand.
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Figure 5.8 : Images de composantes rouge et verte des deux images requêteIreq et candidateIcand de
la figure 5.7.
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Figure 5.9 : Histogrammes bidimensionnels des deux images requêteIreq et candidateIcand de la
figure 5.7.

ces images, les niveaux de bleu des pixels sont fixés à0.

La figure 5.8 représente les deux couples d’images de composantes rouge(IR
req, I

R
cand) et

verte(IV
req, I

V
cand) des deux images couleurIreq et Icand et la figure 5.9 les histogrammes bi-

dimensionnels rouge-vert de ces images. Nous allons décrire l’adaptation du couple d’histo-

grammes couleur de ces images en un couple d’histogrammes adaptés.

Les figures 5.10 et 5.11 représentent respectivement les histogrammes monodimensionnels

adaptés rouge et vert du couple d’images de la figure 5.7. Sur la figure 5.10, nous constatons

que, pour la composante rouge, les couples de niveaux proches déterminés par la procédure sont
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ADAPTATION
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Figure 5.10 : Transformation des histogrammes monodimensionnelsHR[Ireq] etHR[Icand] des images
de la figure 5.7 en histogrammes monodimensionnels adaptésHR

req,cand[Ireq] etHR
req,cand[Icand].

ADAPTATION
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VV
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Figure 5.11 : Transformation des histogrammes monodimensionnelsHV [Ireq] etHV [Icand] des images
de la figure 5.7 en histogrammes monodimensionnels adaptésHV

req,cand[Ireq] etHV
req,cand[Icand].

(50, 75) et (100, 150). De même, les couples de niveaux de la composante verte qui sont consi-

dérés comme proches par notre procédure sont(20, 30) et (40, 60) (voir figure 5.11). Sur ces

deux figures, nous constatons que les intersections entre les histogrammes monodimensionnels

adaptés sont égales à1, aussi bien pour la composante rouge que pour la composante verte.

Les deux couples de tables de correspondance déterminés pour transformer les deux couples

d’histogrammes monodimensionnels sont utilisés pour transformer le couple d’histogrammes

bidimensionnels en un couple d’histogrammes bidimensionnels adaptés au couple d’images de

la figure 5.7.

La figure 5.12 montre que l’intersection entre les histogrammes bidimensionnels adaptés

de ces deux images est nulle. Cette valeur d’intersection est cohérente avec les contenus des

images considérées qui sont différentes.
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Figure 5.12 : Histogrammes bidimensionnels adaptés des deux images requêteIreq et candidateIcand

de la figure 5.7.

Cet exemple met en évidence que la détermination des couplesde tables de correspondance

pour construire le couple d’histogrammes bidimensionnelsadaptés est effectuée de manière

marginale sur chacune des composantes. Chaque couple de tables de correspondance est déter-

miné par une procédure d’adaptation du couple d’histogrammes monodimensionnels de telle

sorte que l’intersection entre les histogrammes monodimensionnels adaptés soit élevée, et ce

que les images soient similaires ou différentes. Cette procédure d’adaptation a pour objectif

d’atténuer les effets de changement d’illuminant sur les histogrammes quand les images sont

similaires. Dans l’exemple de la figure 5.7 où les images sontdifférentes, les intersections entre

les histogrammes monodimensionnels adaptés atteignent lavaleur maximale1 pour les deux

composantes.

Pour comparer le contenu des deux images de la figure 5.7, nouscalculons l’intersection

entre les histogrammes bidimensionnels adaptés, qui est nulle. Cet exemple montre que la dis-

crimination entre le cas où les images sont différentes et celui où elles sont similaires se fait

grâce à l’intersection entre les histogrammes couleur adaptés.

En conclusion, la procédure d’adaptation du couple de signatures s’applique de manière

marginale à chacune des composantes et la comparaison des signatures adaptées s’effectue de

manière vectorielle en prenant en considération les trois composantes pour le couple d’histo-

grammes adaptés et deux parmi trois pour chaque couple de matrices de co-occurrences adap-

tées.

5.5.2 Complexité de la procédure

L’un des points du cahier des charges défini dans le chapitre2 concerne le temps nécessaire

à la comparaison de deux images. En effet, le temps de recherche de l’image candidate similaire

à l’image requête doit être le plus faible possible pour ne pas dégrader le confort d’utilisation

de ce système de recherche d’images par l’exemple.
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Dans le chapitre2 (page 52), nous avons indiqué que les signatures de toutes les images can-

didates sont calculées hors-ligne de manière à gagner du temps pendant la recherche d’images

candidates similaires à l’image requête par la comparaisondes signatures candidates avec la

signature requête. Ainsi, la phase "en-ligne" consiste à adapter chaque couple de signatures

requête-candidate et à les comparer. Le temps de calcul des couples de signatures adaptées doit

être par conséquent le plus faible possible.

Le couple de signatures couleur est transformé en un couple de signatures adaptées en ap-

pliquant successivement trois transformations s’appuyant sur des couples de tables de corres-

pondance monodimensionnelles. La complexité de cette transformation est de l’ordre deL,

le nombre de niveaux utilisés pour quantifier les coordonnées des cellules des signatures. En

pratique, la transformation d’un couple d’histogrammes couleur en un couple d’histogrammes

adaptés nécessite en moyenne15 centièmes de seconde avec un processeur pentium IV 2 GHz

(L = 256). La transformation de six couples de matrices de co-occurrences chromatiques en

couples de matrices de co-occurrences adaptées nécessite95 centièmes de seconde avec le

même processeur (L = 256).

Chaque couple de tables de correspondance monodimensionnelles nécessite de détermi-

ner les couples de niveaux proches ou spatialement proches parmi lesL2 possibles. La com-

plexité de cette sélection est de l’ordre deL2. Le calcul des trois couples de tables de corres-

pondance monodimensionnelles à partir des couples d’histogrammes monodimensionnels (de

co-occurrences) cumulés nécessite en moyenne55 centièmes de seconde avec le processeur

précédent (L = 256).

Le niveau de complexité de notre procédure permet donc d’envisager l’intégration de notre

méthode à un système de reconnaissance automatique d’objets éclairés par différents illumi-

nants.

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une approche originalepour répondre au problème

de la reconnaissance d’objets éclairés par différents illuminants. Nous avons retenu deux si-

gnatures pour caractériser les images, l’histogramme couleur et les matrices de co-occurrences

chromatiques.

Plutôt que de calculer la signature invariante de chaque image de la base, nous considérons

chaque couple constitué de l’image requête et de l’une des images candidates. Pour chaque

couple d’images, nous disposons d’un couple de signatures.Nous proposons de transformer le

couple de signatures en un couple de signatures adaptées auxdeux images considérées.

La transformation du couple de signatures s’effectue grâceà l’application de couples de

tables de correspondance monodimensionnelles. Le point clé de notre approche est la détermi-
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nation de ces couples de tables de correspondance, de telle sorte que l’intersection entre les

signatures adaptées soit plus élevée dans le cas d’images similaires que dans le cas où elles sont

différentes.

La détermination des couples de tables de correspondance monodimensionnelles atténue les

effets du changement d’illuminant sur les composantes couleur des pixels quand les images sont

similaires, tout en permettant la discrimination entre le cas où les images sont similaires du cas

où elles sont différentes.

De nombreux tests de reconnaissance d’objets sous éclairage non contrôlé sont présentés

dans la littérature. Dans le chapitre suivant, nous comparons les résultats de reconnaissance

obtenus par des signatures invariantes classiques à ceux obtenus par les signatures adaptées sur

des bases d’images publiques.



Chapitre 6

Résultats expérimentaux

6.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons des résultats expérimentaux obtenus par les intersec-

tions de signatures couleur invariantes et adaptées dans lecadre de la reconnaissance d’objets

éclairés par différents illuminants. Pour cela, nous utilisons trois bases d’images publiques spé-

cifiquement constituées pour mesurer l’influence des changements d’illuminant sur les résultats

obtenus par des procédures de reconnaissance d’objets.

Ces bases ont été exploitées pour comparer les résultats de reconnaissance obtenus par les

intersections de différentes signatures invariantes, afinde déterminer les plus pertinentes. Ainsi,

en2001, Finlayson teste12 signatures invariantes sur la base de l’université de East Anglia et

constate que les meilleurs résultats de reconnaissance d’objets sont obtenus par l’intersection

entre les histogrammes invariants basés sur la normalisation "greyworld" [FS01]. En2005, il

montre que l’intersection entre les histogrammes égalisésfournit de meilleurs taux de recon-

naissance que l’intersection entre les histogrammes invariants basés sur le greyworld [FHST05].

Par conséquent, nous proposons de comparer les résultats obtenus par les intersections entre ces

deux signatures invariantes avec ceux obtenus par l’intersection entre les signatures adaptées

que nous proposons, à savoir les histogrammes et matrices deco-occurrences adaptés.

6.2 Reconnaissance d’objets sur des bases d’images publiques

Dans ce paragraphe, nous présentons trois bases d’images publiques avec lesquelles nous

avons testé les intersections de signatures invariantes etadaptées afin de comparer les résultats

obtenus. Chaque base fait l’objet d’une des trois premièresparties de ce paragraphe, où nous

présentons les protocoles expérimentaux ainsi que les résultats de reconnaissance de chaque

procédure testée. Des commentaires globaux sur ces résultats figurent dans la quatrième partie

de ce paragraphe.
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6.2.1 Base1998 de l’Université Simon Fraser

La base1998 de l’Université Simon Fraser (SFU98) [FBM98], disponible àl’adresse inter-

net http ://www.cs.sfu.ca/∼colour/image_db/index.html, se compose de

55 images couleur contenant chacune un objet choisi parmi11 et placé sur un fond uniforme

(voir figure 6.1). Chaque image représente un objet éclairé par l’un des5 illuminants utilisés, un

même objet conservant la même position dans les5 images qui le représentent (voir figure 6.2).

Pour chaque recherche d’images, l’image acquise avec un illuminant, appelé illuminant re-

quête, est considérée comme étant l’image requête et les images acquises avec l’un des4 autres

illuminants, appelé illuminant candidat, sont considérées comme étant les images candidates.

Ainsi, il y a 5×4 couples d’illuminants requête-candidat différents. La recherche d’images est

répétée pour chacun des11 objets. Finalement,220 recherches sont réalisées (11 objets× 5 ×
4 couples d’illuminants).

Figure 6.1 : Les 11 objets représentés par les images de la base SFU98. Le même illuminant a été utilisé
lors de l’acquisition de ces images.

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

Figure 6.2 : Les images (a)...(e) contiennent le même objet éclairé avecun illuminant différent lors de
l’acquisition de chaque image. Elles sont similaires.
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Pour chaque recherche d’images, les11 images candidates sont triées en fonction des inter-

sections entre leurs signatures invariantes (respectivement adaptées) et la signature invariante

(respectivement adaptée) de l’image requête considérée. Lorsque l’image candidate similaire à

l’image requête est classée première, le résultat de la recherche est considéré comme parfait.

Le tableau 6.1 indique les résultats de reconnaissance d’objets obtenus par les intersections

entre les histogrammes invariants basés sur la normalisation greyworld et l’égalisation d’his-

togrammes, par l’intersection entre les histogrammes couleur adaptés et par la moyenne des

intersections des matrices de co-occurrences adaptées. LenombreN de niveaux avec lesquels

sont quantifiées les coordonnées des cellules des signatures invariantes et adaptées est fixé à

16. Chaque case des trois premières colonnes correspondant aurangi indique le pourcentage

cumulé de recherches d’images où l’image candidate similaire à l’image requête obtient lajeme

place parmi les images candidates, avecj ≤ i. Ainsi, la procédure conduit à des résultats de

reconnaissance d’objets parfaits si la valeur correspondant au rang1 atteint100%.

La dernière colonne représente le pourcentage de reconnaissance moyen, notéAMP (Ave-

rage Match Percentile), qui est calculé de la manière suivante :

AMP =
1

Nrecherche

×
Nrecherche
∑

i=1

Ncand −Rang(i)

Ncand − 1
, (6.1)

oùNrecherche est le nombre total de recherches (Nrecherche = 220), Ncand est le nombre total

d’images candidates analysées pour chaque recherche (Ncand = 11) et Rang(i) est le rang

obtenu par l’image candidate similaire à l’image requête lors de laieme recherche. Les résultats

sont parfaits lorsque la valeur duAMP est égale à100%.

Intersection entre les Rang= 1 Rang≤ 2 Rang≤ 3 AMP
histogrammes invariants (greyworld) 98, 18 99, 09 99, 55 99.68
histogrammes égalisés 98, 18 99, 55 100 99.77
histogrammes adaptés 100 100 100 100

matrices de co-occurrences adaptées 100 100 100 100

Tableau 6.1 : Résultats de reconnaissance d’objets obtenus par les intersections entre les différentes
signatures invariantes ou adaptées avec la base SFU98.N est fixé à16.

La comparaison des résultats présentés dans le tableau 6.1 montre que l’intersection entre

les histogrammes invariants calculés par la normalisationgreyworld fournit les plus mauvais

résultats. L’intersection entre les histogrammes adaptésfournit des résultats parfaits, meilleurs

que ceux obtenus par l’intersection entre les histogrammeségalisés. La moyenne des intersec-

tions entre les matrices de co-occurrences adaptées fournit également des résultats parfaits.

Comme les résultats dépendent du nombreN , il est intéressant de mesurer l’influence de son

ajustement [MMBP04a]. La figure 6.3 représente les pourcentages de cas où l’image candidate

similaire à l’image requête a été classée première, en fonction deN .
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Greyworld
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Histogrammes adaptés

Matrices de co-occurrences adaptées

Figure 6.3 : Évolution des taux de reconnaissance d’objets avec la base SFU98 en fonction deN .

Sur la figure 6.3, nous constatons que la qualité des résultats obtenus par les intersections

entre les histogrammes invariants est très sensible au nombre de niveaux avec lesquels sont

quantifiées les coordonnées des cellules. La qualité des résultats obtenus par l’intersection entre

les histogrammes invariants diminue lorsqueN augmente, tandis que les résultats obtenus par

les intersections entre les signatures adaptées restent stables.

La base d’images SFU98 est trop réduite pour permettre de juger complètement de l’effi-

cacité d’une méthode pour la reconnaissance d’objets éclairés par différents illuminants. Elle

permet néanmoins de mettre en évidence le fait que les histogrammes invariants sont très sen-

sibles au nombre de niveaux avec lesquels sont quantifiées les coordonnées de leurs cellules.

Par ailleurs, les résultats obtenus par nos méthodes illustrent leur robustesse par rapport à l’ajus-

tement de ce paramètre.

Afin de démontrer l’intérêt de nos méthodes dans des situations non triviales, nous propo-

sons de l’appliquer sur une autre base qui contient une largegamme d’objets de même type

éclairés par différents illuminants.

6.2.2 Base2002 de l’université Simon Fraser

La base 2002 de l’Université de Simon Fraser (SFU02) est disponible à l’adresse

http ://www.cs.sfu.ca/∼colour/data/objects_under_different_li-

ghts/index.html. Ses187 images représentent17 objets éclairés par l’un des11 illumi-

nants disponibles. Elles sont acquises par la même caméra. Chaque image contient un seul objet

et cet objet peut subir des translations ou rotations entre deux acquisitions (cf. figures 6.4 et 6.5).
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La recherche consiste à retrouver l’image candidate similaire à l’image requête parmi les

17 images candidates acquises avec un illuminant candidat différent de l’illuminant requête. Il

y a11 × 10 couples d’illuminants requête-candidat différents. Cette procédure est répétée pour

chacun des17 objets. Finalement,1870 recherches sont réalisées (17 objets× 11 × 10 couples

d’illuminants requête-candidat).

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

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

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

Figure 6.4 : Les17 objets de la base SFU02.

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

(g) (h) (i) (j) (k)

Figure 6.5 : Le même objet sous11 illuminants différents. À chaque acquisition, l’objet subit une
translation ou une rotation.

Pour chaque recherche d’images, les17 images candidates sont triées en fonction des inter-

sections entre leurs signatures invariantes (respectivement adaptées) et la signature invariante

(respectivement adaptée) de l’image requête considérée. Lorsque l’image candidate similaire à

l’image requête est classée première, le résultat de la recherche est considéré comme parfait.

Le tableau 6.2 présente les résultats de reconnaissance d’objets obtenus par les intersections

entre les différentes signatures invariantes ou adaptées avec la base SFU02 lorsqueN est fixé

à 16. Les trois premières colonnes présentent les valeurs cumulées de classement des images
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Intersection entre les Rang= 1 Rang≤ 2 Rang≤ 3 AMP
histogrammes invariants (greyworld) 93.85 97.01 98.07 99.08
histogrammes égalisés 89.89 94.22 95.94 98.16
histogrammes adaptés 95.19 97.86 99.52 99.53

matrices de co-occurrences adaptées 96.15 99.57 99.89 99.73

Tableau 6.2 : Résultats de reconnaissance d’objets obtenus par les intersections entre les différentes
signatures invariantes ou adaptées avec la base SFU02.N est fixé à16.

candidates similaires à l’image requête et la dernière colonne indique la valeur de l’AMP

obtenue par la procédure concernée avecNrecherche = 1870 etNcand = 17.

Comme pour la base SFU98, les résultats obtenus par les intersections des signatures adap-

tées sont meilleurs que ceux obtenus par les intersections entre les signatures invariantes, même

s’ils n’atteignent pas la perfection comme dans le cas précédent.

6.2.3 Base de l’Université East Anglia

La troisième base d’images utilisée est maintenue disponible par l’Université East Anglia

(UEA) [FS01, FHST03, FHST05] à l’adresse internethttp ://vision.doc.ntu.ac

.uk/research/CATSI/database.html.Ses336 images contiennent28 tapisseries mul-

ticolores (voir figure 6.6) éclairées par3 illuminants différents et acquises avec des conditions

d’observation identiques par4 caméras différentes (voir figure 6.7). Cependant, comme notre

but n’est pas de tester la sensibilité de notre procédure auxchangements de caméra, les sous-

ensembles d’images acquises par chacune des4 caméras sont analysés séparément. La discri-

mination entre ces28 tapisseries multicolores n’est pas triviale puisque les distributions des

points-couleur associés aux pixels dans les images (a), (b), (c) et (d), ainsi que dans les images

(e), (f) et (g) de la figure 6.6 sont presque identiques. Ceci constitue l’une des raisons pour

lesquelles aucun histogramme invariant ne fournit de résultats satisfaisants de reconnaissance

d’objets avec cette base [FS01].

Afin de comparer les résultats de reconnaissance d’objets obtenus par l’intersection entre les

histogrammes invariants et ceux obtenus par l’intersection entre les signatures adaptées, nous

utilisons le même protocole expérimental que celui décrit dans [FS01, FHST03].

Pour chacun des4 sous-ensembles associés à l’une des caméras, on choisit, pour chaque

recherche d’image, une image requête parmi les28 images acquises par la même caméra sous

l’un des3 illuminants, appelé illuminant requête. La recherche consiste à retrouver parmi les

28 images candidates acquises avec un illuminant candidat quiest différent de l’illuminant

requête, l’image candidate similaire à l’image requête. Ily a 3×2 couples d’illuminants requête-

candidat différents. Cette procédure est répétée pour chacune des28 tapisseries. Finalement,672

recherches sont réalisées (28 tapisseries× 3 × 2 couples d’illuminants requête-candidat× 4
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caméras).

Pour chaque recherche, les28 images candidates sont triées dans l’ordre décroissant des

valeurs d’intersection entre leurs signatures invariantes (respectivement adaptées) et la signature

invariante (respectivement adaptée) de l’image requête considérée. Quand l’image candidate

similaire à l’image requête est classée première, le résultat de reconnaissance est considéré

comme parfait.

Le tableau 6.3 présente les résultats de reconnaissance d’objets obtenus par les intersections

entre les différentes signatures invariantes ou adaptées avec la base UEA lorsqueN est fixé

à 16. Les trois premières colonnes présentent les valeurs cumulées de classement des images

candidates similaires à l’image requête et la dernière colonne indique la valeur de l’AMP

obtenue par la procédure concernée avecNrecherche = 672 etNcand = 28.

Intersection entre les Rang= 1 Rang≤ 2 Rang≤ 3 AMP
histogrammes invariants (greyworld) 72.32 81.10 85.86 94.04
histogrammes égalisés 85.12 89.88 92.71 97.06
histogrammes adaptés 86.61 94.35 97.32 98.83

matrices de co-occurrences adaptées 91.82 95.54 97.77 99.30

Tableau 6.3 : Résultats de reconnaissance d’objets obtenus par les intersections des différentes signa-
tures invariantes et adaptées avec la base UEA.N est fixé à16.

Nous constatons une nouvelle fois, que les résultats obtenus par les intersections des signa-

tures adaptées sont meilleurs que ceux obtenus par les intersections des signatures invariantes.

6.2.4 Analyse des résultats

La comparaison des résultats obtenus par les intersectionsentre les histogrammes invariants

et ceux obtenus par les intersections entre les signatures adaptées conduit à plusieurs conclu-

sions.

Il apparaît d’abord que les résultats des différentes procédures de reconnaissance sont relati-

vement dépendants de la base utilisée. En effet, nous constatons que l’intersection entre les his-

togrammes invariants basés sur la normalisation du greyworld conduit à de moins bons résultats

que l’intersection entre les histogrammes égalisés sur lesimages des bases SFU98 et UEA (cf.

tableau 6.1), alors que c’est l’inverse avec les images de labase SFU02 (cf. tableau 6.2). Il est

donc difficile d’estimer l’intérêt de l’une ou l’autre de cesprocédures d’intersection d’histo-

grammes invariants.

Nous constatons ensuite que les résultats obtenus par l’intersection d’histogrammes adaptés

sont toujours meilleurs que ceux obtenus par l’intersection d’histogrammes invariants.
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(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

(i) (j) (k) (l)

(m) (n) (o) (p)

(q) (r) (s) (t)

(u) (v) (w) (x)

(y) (z) (aa) (bb)

Figure 6.6 : Les 28 tapisseries représentées par les images de la base UEA. Le même illuminant et la
même caméra ont été utilisés lors de l’acquisition de ces images.
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(a) (b) (c)

Figure 6.7 : Les images (a), (b) et (c) sont acquises par la même caméra et contiennent la même tapisserie
éclairée avec un illuminant différent lors de l’acquisition de chaque image. Ces images sont similaires.

Ceci peut être expliqué par le fait que les histogrammes invariants sont déterminés en consi-

dérant les images requête et candidate indépendamment les unes des autres. Les résultats ex-

périmentaux montrent que cette stratégie ne permet pas toujours de discriminer le cas où les

images sont similaires du cas où elles sont différentes. La démarche que nous proposons pour

calculer les histogrammes adaptés est de considérer chaquecouple constitué de l’histogramme

requête et de l’un des histogrammes candidats, puis d’adapter ces deux histogrammes couleur

avant de les comparer.

Le tableau 6.4 indique le temps moyen nécessaire, pour chaque approche, à la comparaison

de deux images requête et candidate, à partir de l’image requête et de la signature candidate.

Nous constatons que les stratégies basées sur les signatures adaptées sont plus coûteuses en

temps de calcul que celles adoptées par le calcul des histogrammes invariants car elle nécessite

le calcul du couple de signatures adaptées à chaque comparaison entre deux images.

Cependant, la stratégie choisie qui consiste à transformerles signatures couleur avant de les

comparer nécessite moins de temps que les approches qui consistent à transformer les images

couleur en images invariantes (cf. paragraphe 3.2, page 71)et à calculer en-ligne leur nouvelle

signature.

De plus, les résultats prometteurs obtenus en suivant notrestratégie d’adaptation justifient

le sur-coût en temps de calcul induit par l’analyse de chaquecouple d’images.

Intersection entre les Temps nécessaire (en centième de seconde)
histogrammes invariants (greyworld) 67
histogrammes égalisés 60
histogrammes adaptés 107
matrices de co-occurrences adaptées 187

Tableau 6.4 : Temps de calcul nécessaires pour comparer deux images requête et candidate à partir
de l’image requête et de la signature candidate. Ces temps decalcul sont obtenus avec un processeur

Pentium IV, 2GHz (L = 256).

Par ailleurs, nous constatons que la moyenne des intersections des matrices de co-occurrences

adaptées fournit de meilleurs résultats que l’intersection entre histogrammes adaptés. Ceci vient

du fait que cette procédure prend en compte conjointement ladistribution couleur et les inter-
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actions spatiales entre les pixels dans les images, et ce à deux niveaux. En effet, ces interactions

sont prises en compte, d’une part, lors du calcul des matrices de co-occurrences chromatiques

de chaque image et d’autre part, lors de la phase d’adaptation des couples de matrices chro-

matiques requête-candidate basée sur l’hypothèse des plusproches mesures de rang spatio-

colorimétrique.

Enfin, la figure 6.3 montre que la qualité des résultats obtenus par l’intersection entre les

histogrammes invariants est très sensible au nombre de niveaux avec lesquels sont quantifiées

les coordonnées des cellules. La qualité des résultats obtenus par l’intersection entre les histo-

grammes invariants diminue lorsqueN augmente, tandis que les résultats obtenus par l’inter-

section entre les signatures adaptées sont peu sensibles à ces variations.

Ceci est dû au fait que pour calculer les histogrammes invariants, la réduction du nombre

de cellules deL3 à N3 est réalisée par une quantification uniforme des niveaux descompo-

santes couleur. Cette quantification se traduit par des regroupements de cellules adjacentes qui

ne tiennent pas compte de la distribution des points-couleur représentant les pixels dans l’es-

pace couleur. Le calcul des couples de signatures adaptées prend en compte la distribution des

points-couleur, notamment lors de la sélection des couplesde niveaux (cf. page 119, chapitre

5). Par conséquent, les couples de signatures adaptées ne subissent pas une étape de quantifica-

tion uniforme qui dégraderait la qualité de la représentation des distributions des points-couleur

présents dans le couple d’images considérées. C’est l’une des principales raisons qui explique

pourquoi les intersections entre les signatures adaptées conduisent à de bons résultats de recon-

naissance d’objets, que la valeur deN soit faible (16) ou élevée (256).

6.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté des résultats expérimentaux obtenus par l’intersection

de signatures adaptées dans le cadre de la reconnaissance d’objets sous éclairage non contrôlé.

Pour ce faire, nous avons réalisé des tests sur des bases d’images de référence qui ont été

spécifiquement créées pour comparer les performances des intersections de signatures inva-

riantes.

Nous avons constaté que les résultats obtenus par l’intersection de signatures adaptées sont

meilleurs que ceux obtenus par l’intersection des histogrammes invariants obtenus par normali-

sation du greyworld ou par égalisation d’histogrammes monodimensionnels. La supériorité de

ces deux histogrammes invariants par rapport à11 autres histogrammes invariants classiques a

pourtant été soulignée dans la littérature [FS01, FHST05].

L’amélioration de la qualité des résultats obtenus par notre procédure s’explique tout d’abord

par le fait que le calcul des couples de signatures adaptées est basé sur l’hypothèse originale des

plus proches mesures de rang colorimétrique ou spatio-colorimétrique, qui est moins restrictive
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que l’hypothèse de conservation des mesures de rang colorimétrique. Ces différents résultats

expérimentaux montrent le rôle essentiel de l’hypothèse à propos des conséquences d’un chan-

gement d’illuminant sur les mesures de rang des pixels, retenue pour définir la transformation

des signatures couleur des images considérées.

Par ailleurs, nous avons constaté que les résultats de reconnaissance d’objets obtenus par

l’intersection d’histogrammes invariants dépendent du nombreN avec lequel sont quantifiés les

coordonnées des cellules des histogrammes invariants. Lesrésultats obtenus par l’intersection

de signatures adaptées restent stables quelle que soit la valeur deN . Ceci est du au fait que la

quantification de ces coordonnées ne tient pas compte de la distribution couleur des images dans

le cas des histogrammes invariants, alors qu’elle la prend en compte dans le cas des signatures

adaptées.

La stratégie de comparaison des images est également un élément d’explication de la qualité

des résultats. Les signatures invariantes sont déterminées en considérant les images requête et

candidate indépendamment les unes des autres. Les résultats expérimentaux montrent que cette

stratégie ne permet pas toujours de discriminer le cas où lesimages sont similaires du cas

où elles sont différentes. La démarche que nous proposons est de considérer chaque couple

constitué de l’image requête et de l’une des images candidates, puis de calculer le couple de

signatures couleur adaptées à ce couple d’images.

Enfin, les résultats obtenus par la moyenne des intersections des matrices de co-occurrences

adaptées sont meilleurs que ceux obtenus par l’intersection des histogrammes adaptés. En ef-

fet, cette procédure prend en compte conjointement la distribution couleur et les interactions

spatiales des pixels dans les images.

D’autre part, nous avons utilisé les techniques de comparaison d’images par adaptation

d’histogrammes couleur pour reconnaître des personnes se déplaçant dans des lieux pu-

blics [MMP02, MMPK02] et l’adaptation de matrices de co-occurrences a été intégrée à un

système de suivi de véhicules circulant sur un réseau d’autoroutes [MMMP03a, MMMP03b].

La description de ces applications fait l’objet de l’annexeB.
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Ce mémoire présente notre contribution à la reconnaissanced’objets basée sur l’analyse

des composantes couleur des pixels représentant des objetsobservés sous différentes conditions

d’éclairage de caractéristiques inconnues lors de l’acquisition des images.

Dans le chapitre1, nous avons décrit le processus de formation de l’image-objet à partir de

l’objet situé dans une scène tridimensionnelle. Nous avonsmontré que le point-couleur carac-

térisant un pixel sur lequel se projette un élément de surface de l’objet s’exprime de manière

complexe à partir des propriétés de réflexion de l’élément desurface, de la sensibilité spec-

trale des capteurs de la caméra et des caractéristiques de l’éclairage. Le point-couleur associé à

un pixel ne peut donc pas être considéré comme caractéristique des propriétés intrinsèques de

l’élément de surface se projetant sur le pixel.

Les caractéristiques colorimétriques d’un objet représenté par une image sont rassemblées

au sein d’une signature couleur. Au chapitre2, l’analyse des signatures couleur proposées dans

la littérature montre que la signature la plus utilisée est l’histogramme couleur. Comme l’histo-

gramme couleur ne tient compte que de la distribution des points couleur présents dans chaque

image, son exploitation ne permet pourtant pas toujours d’obtenir de bons résultats de recon-

naissance d’objets.

C’est pourquoi de nombreux auteurs ont proposé des signatures qui tiennent compte des

interactions spatiales des pixels au sein des images. La plupart de ces signatures nécessitent

l’exploitation de structures de données multi-dimensionnelles très coûteuses en place mémoire.

Cependant, les matrices de co-occurrences chromatiques permettent de caractériser les interac-

tions spatiales locales entre pixels sans occuper une placemémoire volumineuse.

Parmi les nombreuses mesures de similarité entre signatures présentées dans le chapitre2,

l’intersection entre signatures constitue l’une des signatures les plus simples à implanter et les

mieux adaptées à la reconnaissance d’objets. Les deux mesures de similarité retenues sont donc

l’intersection entre les histogrammes couleur normaliséset la moyenne des intersections entre

les matrices de co-occurrences chromatiques normalisées.

Lorsque l’éclairage change entre les acquisitions des deuximages à comparer, l’approche

classique consiste à caractériser ces images, non plus par des signatures couleur classiques,

mais par des signatures invariantes qui sont aussi peu sensibles que possible aux conditions
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d’éclairage.

Au chapitre3, nous avons vu que les fonctions permettant d’obtenir la plupart des signatures

invariantes sont définies à partir de modèles de changement d’illuminant. Ces modèles, détaillés

dans l’annexe A, décrivent les modifications des points couleur provoquées par un changement

d’illuminant. Ils sont basés sur des hypothèses portant surles différents éléments constituant le

processus de formation de l’image. Ces hypothèses étant très restrictives, les modèles de chan-

gement d’illuminant décrivent imparfaitement les modifications des points-couleur provoquées

par des changements d’illuminant.

Ceci explique que la stratégie classique qui consiste à calculer l’histogramme invariant de

chaque image, et ce de manière indépendante des autres images, ne permet pas toujours d’at-

teindre des résultats satisfaisants en termes de reconnaissance d’objets éclairés par différents

illuminants.

Ce constat nous a amenés à mettre en cause les hypothèses sur lesquelles s’appuient les

transformations pour calculer les histogrammes invariants et à mettre également en question la

stratégie elle-même de comparaison des images.

Au chapitre4, nous avons proposé deux hypothèses qui ne portent pas sur les différents

éléments du processus de formation des images couleur, maissur les modifications des mesures

de rang des pixels consécutives à des changements d’éclairage.

Une image couleur peut être décomposée en trois images de composante. Dans chacune

d’elles, les pixels sont caractérisés par le niveau d’une seule des trois composantes. Dans chaque

image de composante, nous trions les pixels dans l’ordre croissant de leur niveau et nous asso-

cions à chacun une mesure de rang. Ces mesures de rang peuventêtre directement déduites de

l’histogramme couleur de l’image.

La première hypothèse que nous proposons est relative aux mesures de rang des pixels dans

chaque couple d’images de composante similaires. Nous recherchons les couples de niveaux

proches, à savoir les couples de niveaux dont les mesures de rang dans les deux images de

composante sont les plus proches. L’hypothèse des plus proches mesures de rang colorimétrique

stipule qu’un couple de niveaux de pixels-objet correspondants, à savoir représentant le même

élément de surface dans les deux images de composante, appartient à un couple d’intervalles

délimités par des niveaux proches.

La seconde hypothèse, qualifiée d’hypothèse des plus proches mesures de rang

spatio-colorimétrique, considère conjointement les mesures de rang des pixels et les interac-

tions spatiales des pixels dans chaque couple d’images de composante similaires. Par l’analyse

du couple de matrices de co-occurrences chromatiques associée à la composante considérée,

elle nécessite de déterminer des couples de niveaux présents dans le couple d’images de com-

posante, dont les mesures de rang sont dites spatialement proches.
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Cette hypothèse stipule qu’un couple de niveaux de pixels-objet correspondants dans deux

images de composante similaires appartient à un couple d’intervalles délimités par des niveaux

spatialement proches.

Les deux hypothèses proposées ont été vérifiées expérimentalement avec des images simi-

laires. Nous proposons de les exploiter pour définir des transformations de signatures couleur

qui permettront de comparer des images acquises sous différents éclairages.

Nous proposons d’analyser chaque couple constitué de l’image requête et d’une image can-

didate pris en considération durant la recherche des imagescandidates similaires à l’image

requête. Plus précisément, le couple de signatures des deuximages considérées est transformé

en un couple de signatures adaptées à ce couple d’images. La comparaison des deux images

s’effectue à partir de ce couple de signatures adaptées. Ce couple est construit de telle sorte que

l’intersection entre les signatures adaptées soit plus élevée lorsque les images sont similaires

que lorsque les images sont différentes.

Nous avons développé une procédure de construction de signatures adaptées pour comparer

des histogrammes couleur et une autre procédure pour comparer les matrices de co-occurrences

chromatiques. Ces deux procédures, présentées au chapitre5, sont respectivement basées sur

l’hypothèse des plus proches mesures de rang colorimétrique et sur l’hypothèse des plus proches

mesures de rang spatio-colorimétrique.

Elles combinent une analyse marginale sur chacune des composantes et une analyse vecto-

rielle prenant en compte l’information couleur à part entière. En effet, les procédures d’adapta-

tion de signatures s’appliquent de manière marginale sur chacune des composantes et la discri-

mination entre le cas où les images sont similaires et celui où elles sont différentes s’effectue

grâce à l’intersection des signatures couleur adaptées.

La transformation du couple de signatures s’effectue grâceà l’utilisation de couples de

tables de correspondance mono-dimensionnelles. Le point clé de notre approche est la détermi-

nation de ces couples de tables de correspondance qui garantissent que l’intersection entre les

signatures adaptées est plus élevée dans le cas où les imagessont similaires que dans le cas où

elles sont différentes.

La détermination des couples de tables de correspondance mono-dimensionnelles atténue

les effets du changement d’illuminant sur les composantes couleur des pixels quand les images

sont similaires, tout en permettant la discrimination entre le cas où les images sont similaires et

le cas où elles sont différentes.

Dans le chapitre6, nous avons présenté des résultats expérimentaux obtenus par les in-

tersections des signatures adaptées appliquées à la reconnaissance d’objets sous éclairage non

contrôlé. Pour ce faire, nous avons réalisé des tests sur desbases d’images de référence qui

ont été spécifiquement créées pour comparer les performances des intersections de signatures
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invariantes.

Nous avons constaté que les résultats obtenus par l’intersection de signatures adaptées sont

meilleurs que ceux obtenus par les intersections d’histogrammes invariants classiques.

L’amélioration de la qualité des résultats obtenus par notre procédure s’explique tout d’abord

par le fait que le calcul des couples de signatures adaptées est basé sur l’hypothèse des plus

proches mesures de rang colorimétrique ou spatio-colorimétrique. Les différents résultats expé-

rimentaux montrent le rôle essentiel de l’hypothèse portant sur les conséquences d’un change-

ment d’illuminant sur les mesures de rang des pixels, telle qu’elle a été formulée pour définir la

transformation des signatures couleur des images considérées.

Par ailleurs, nous avons constaté que les résultats de reconnaissance d’objets obtenus par

l’intersection d’histogrammes invariants dépendent du nombreN avec lequel sont quantifiés

les coordonnées des cellules des histogrammes invariants.Les résultats obtenus par l’intersec-

tion de signatures adaptées restent stables quelle que soitla valeur deN . Ceci est dû au fait

que la quantification des coordonnées des cellules des signatures adaptées tient compte des

distributions couleur caractérisant les images considérées.

La stratégie de comparaison des images est également un élément d’explication de la qualité

des résultats. Les signatures invariantes classiques sontdéterminées en considérant les images

requête et candidate indépendamment les unes des autres. Les résultats expérimentaux montrent

que cette stratégie ne permet pas toujours de discriminer lecas où les images sont similaires du

cas où elles sont différentes. La démarche que nous proposons est de considérer chaque couple

constitué de l’image requête et de l’une des images candidates, puis de calculer le couple de

signatures couleur adaptées à ce couple d’images.

Enfin, comme les matrices de co-occurrences adaptées tiennent compte simultanément de la

distribution colorimétrique et des interactions spatiales entre les pixels, les résultats obtenus par

la moyenne des intersections des matrices de co-occurrences adaptées sont meilleurs que ceux

obtenus par l’intersection des histogrammes adaptés.

Ces techniques de comparaison d’images par adaptation de couples d’histogrammes cou-

leur ont été appliquées à la reconnaissance des personnes sedéplaçant dans des lieux pu-

blics [MMP02, MMPK02] et intégrées à un système de suivi de véhicules circulant sur un

réseau d’autoroutes [MMMP03a, MMMP03b]. Une brève description de ces applications fait

l’objet de l’annexe B.

Dans ce mémoire, nous avons proposé deux procédures d’adaptation des signatures, dédiées

respectivement à l’analyse d’histogramme couleur et à l’analyse de matrices de co-occurrences

chromatiques. Il serait intéressant d’appliquer le principe d’adaptation à d’autres signatures

afin de proposer une approche unifiée qui généralise le principe d’adaptation de couples de

signatures caractérisant le couple d’images à comparer.
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Enfin, nous avons montré que l’information pertinente extraite de chaque pixel est d’avan-

tage un intervalle de mesures de rang plutôt qu’une mesure derang précise. Un perspective de

notre travail serait de caractériser chaque pixel par une mesure de rang floue grâce à une fonc-

tion d’appartenance qui tiendrait compte des distributions des couleurs caractérisant les deux

images à comparer et du voisinage du pixel dans le plan image.

Les approches proposées dans cette thèse ne s’appliquent qu’à l’analyse d’images ne conte-

nant qu’un seul objet observé selon les mêmes conditions d’observation hormis l’éclairage. Il

serait intéressant de généraliser ces approches à l’analyse d’images contenant plusieurs objets

observés lors de l’acquisition des images selon différentes directions d’observation et sous dif-

férents éclairages.

Une solution serait d’isoler les différents objets présents dans l’image requête et les images

candidates par une segmentation grossière des images et d’adapter les signatures des objets

présents dans l’image requête avec les signatures des objets présents dans les images candidates.

Dans le cas des applications présentées, nous travaillons sur des images qui représentent des

objets se déplaçant dans les champs d’observation des caméras. Comme l’analyse développée

porte sur des images statiques, il est nécessaire de sélectionner une image clé de chacune des

séquences. Il pourrait être judicieux de travailler sur la séquence vidéo complète du passage de la

personne de manière à en extraire une signature couleur intégrant l’information de mouvement.

Cette approche est le sujet de la thèse de Thomas Leclerq qui se déroule actuellement au sein

du laboratoire LAGIS [LKMP04].



Annexe A

Les modèles de changement d’illuminant

Les changements d’illuminant provoquent des modificationsdes niveaux de composante

des pixels qui représentent les mêmes éléments de surface dans deux images similaires. Les

modèles de changement d’illuminanttentent de modéliser les modifications des composantes

couleur des pixels qui observent les éléments de surface d’un objet en fonction des variations

de l’éclairage qui illumine cet objet.

Il existe de nombreux modèles de changement d’illuminant dans la littérature [GS96, Gro00]

et nous proposons ici de décrire les plus classiques après avoir présenté les hypothèses sur

lesquelles ils sont basés.

A.1 Hypothèses de base

Les modèles de changement d’illuminant sont basés sur des hypothèses qui portent sur la

formation de la couleur, sur les propriétés de réflexion des éléments de surface, sur les carac-

téristiques des capteurs de la caméra ou sur l’illuminant qui éclaire chaque pixel. Nous nous

proposons de présenter l’ensemble des hypothèses qui conduisent aux modèles de changement

d’illuminant les plus classiques.

A.1.1 Hypothèses sur la formation de la couleur

Les deux modèles de formation de la couleur les plus couramment utilisés sont le modèle

de Shafer et le modèle Lambertien qui ont été présentés dans le premier chapitre.

A.1.1.1 Hypothèse 1 : Modèle de Shafer de formation de la couleur

D’après le modèle de Shafer, nous rappelons que le stimulus de couleurC(P, λ) réfléchi par

un matériau de réflectance spectraleβ(P, λ), de réflectance spéculaireFspec(P, λ) projeté sur le

pixel-objetP et éclairé par un illuminant de répartition spectrale relative d’énergieE(P, λ) est
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exprimé par :

CShafer(P, λ) = mdiff (θ).β(P, λ).E(P, λ) +mspec(θ, α).Fspec(P, λ).E(P, λ), (A.1)

oùmdiff etmspec représentent la dépendance par rapport aux directions d’éclairageθ et d’ob-

servationα.

A.1.1.2 Hypothèse 2 : Modèle Lambertien de formation de la couleur

Le modèle Lambertien estime le stimulus de couleurC(P, λ) réfléchi par un élément de

surface de réflectance spectraleβ(P, λ) projeté sur le pixel-objetP et éclairé par une source

lumineuse de distribution spectraleE(P, λ) de la manière suivante :

CLambert(P, λ) = β(P, λ)E(P, λ). (A.2)

A.1.2 Hypothèse sur les propriétés de réflexion des élémentsde surface

A.1.2.1 Hypothèse 3 : Réflectance spéculaire

Gevers propose un modèle de changement d’illuminant issu dumodèle de formation de

la couleur de Shafer [GS00]. L’une des hypothèses pour simplifier ce modèle stipule que la

réflectance spéculaire des éléments de surface de l’objet est constante quelle que soit la longueur

d’onde. Ainsi, la réflectance spéculaire de l’élément de surface observé par le pixel-objetP est

indépendante de la longueur d’onde :

Fspec(P, λ) = Fspec(P ). (A.3)

A.1.3 Hypothèses sur les caractéristiques des capteurs de la caméra

A.1.3.1 Hypothèse 4 : Intégrale des courbes de sensibilité spectrale

Cette hypothèse, proposée par Gevers, n’est pas très restrictive [GS00]. Elle suppose que les

sensibilités spectralesk(λ), k = R, V,B, des capteurs de la caméra sont normalisées de sorte

que les intégrales de chaque courbe sur le spectre visible soient égales à une constante notées

iRV B :
∫ 780nm

380nm

R(λ)dλ =

∫ 780nm

380nm

V (λ)dλ =

∫ 780nm

380nm

B(λ)dλ = iRV B. (A.4)

A.1.3.2 Hypothèse 5 : Bandes-passantes des capteurs

Cette hypothèse a été proposée par Funt qui considère que lesbandes passantes des sensibi-

lités spectrales des capteursk(λ), k = R, V,B, sont si étroites que chaque capteur associé à la

sensibiliték(λ) est supposé n’être sensible qu’à une seule longueur d’onde notéeλk [FF95] :
∫

λ

k(λ)dλ = k(λk), k = R, V,B. (A.5)

Cette hypothèse, pourtant très utilisée, est rarement vérifiée en pratique.
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A.1.4 Hypothèses sur les caractéristiques de l’illuminant

A.1.4.1 Hypothèse 6 : Equation de Planck

Finlayson propose un modèle d’illuminant issu du modèle de Planck [FH01]. Ce modèle

exprime la répartition spectrale relative d’énergie de l’illuminant qui atteint l’élément de surface

observé par le pixelP par :

E(P, λ) =
EFIN(P )c1

λ5
(

exp( c2
TF IN (P )λ

) − 1
) , (A.6)

avec














EFIN(P ) : l’intensité de l’illuminant enP
TFIN(P ) : la température en Kelvin de l’illuminant enP
c1 = 3.74183 × 10−16 Wm2

c2 = 1.4388 × 10−2 mK

(A.7)

De plus, commeλ ∈ [10−7; 10−6] dans le visible et queTFIN(P ) ∈ [103; 104], Finlayson

poseexp( c2
TF IN (Preq)λ

) � 1.

Par conséquent, il obtient le modèle d’illuminant suivant :

E(P, λ) =
EFIN(P )c1

λ5exp( c2
TF IN (P )λ

)
. (A.8)

A.1.4.2 Hypothèse 7 : Décomposition en deux termes

Gevers propose un autre modèle d’illuminant et considère que l’illuminantE(P, λ) peut se

mettre sous la forme d’un produit de deux termes, l’un dépendant de la distancedGEV (P ) entre

la source d’éclairage et l’élément de surface observé par lepixel-objetP et l’autre étant une

courbe spectraleEGEV [I](λ) identique pour tous les éléments de surface d’un objet représenté

par une imageI [GS99a] :

E(P, λ) = dGEV (P ).EGEV [I](λ). (A.9)

A.1.4.3 Hypothèse 8 : Illuminant constant localement

Funt suppose que deux éléments de surface observés par deux pixels-objet voisins dans une

image sont éclairés par le même illuminant. Ainsi, si l’élément de surface qui se projette sur le

pixel-objetP est éclairé par un illuminant de répartition spectrale relative d’énergieE(P, λ),

alors les éléments de surface projetés sur les8 pixels-objet du voisinage3x3 deP , V3X3(P ),

sont éclairés par un illuminant de même répartition spectrale relative d’énergie que nous notons

E(V3X3(P ), λ) [FF95] :

E(P, λ) = E(Pvois, λ), ∀Pvois ∈ V3X3(P )

= E(V3X3(P ), λ).
(A.10)
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A.1.4.4 Hypothèse 9 : Variations locales de couleur

La transformation du "retinex" suppose que les petites variations locales de couleur dans

l’image sont dues à des variations spatiales de l’éclairage[LM71, MRC00, FCM00, CMR+01].

Une étape préalable à toute analyse consiste alors à annulerces légères fluctuations de manière

à obtenir un éclairage considéré comme uniforme sur toute l’image.

A.1.4.5 Hypothèse 10 : Illuminant constant sur tout l’objet

Certains modèles de changement d’illuminant reposent sur l’hypothèse que tous les élé-

ments de surface observés par les pixels-objet d’une même imageI sont éclairés par le même

illuminantE[I](λ) [Bar99, Buc80, GJT88] :

E(P, λ) = E(P ′, λ), ∀P ′ ∈ I

= E[I](λ).
(A.11)

A.1.4.6 Hypothèse 11 : Illuminant blanc

Cette hypothèse est très restrictive puisqu’elle considère que la répartition spectrale relative

d’énergieE(P, λ) de l’illuminant qui éclaire l’élément de surface observé par le pixel-objetP

est constante sur toutes les longueurs d’onde. L’intensitéde cet illuminant n’étant pas forcé-

ment fixe d’un pixel-objet à l’autre. Il s’agit d’un illuminant blanc, dont la répartition spectrale

relative d’énergie est indépendante de la longueur d’onde :

E(P, λ) = E(P ). (A.12)

Toutes ces hypothèses forment la base des principaux modèles de changement d’illuminant

que nous nous proposons de présenter dans le paragraphe suivant.

A.2 Modèles classiques de changement d’illuminant

Considérons deux images couleur requêteIreq et candidateIcand qui représentent le même

objet et forment donc un couple d’images similaires. SoientPreq et Pcand, deux pixels-objet

appartenant respectivement aux imagesIreq et Icand, tels que le même élément de surface de

l’objet représenté par les deux images se projettent sur cesdeux pixels-objet. Les pixels-objet

Preq et Pcand sont appelés pixels-objet correspondants. Cet élément de surface est éclairé par

l’illuminant E(Preq, λ) lors de l’acquisition de l’imageIreq et par l’illuminantE(Pcand, λ) lors

de celle de l’imageIcand. Comme les pixelsPreq et Pcand observent les mêmes éléments de

surface, nous avons :β(Pcand, λ) = β(Preq, λ) etFspec(Pcand) = Fspec(Preq).

Le pixel-objetPreq est caractérisé par le point-couleurC(Preq) dans l’imageIreq et le pixel-

objetPcand est caractérisé par le point-couleurC(Pcand) dans l’imageIcand.
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Nous allons présenter les modèles classiques de changementd’illuminant qui définissent la

relation qui existe entreC(Preq) etC(Pcand).

Pour chaque modèle, nous présentons les hypothèses de base,l’estimation des points-couleur

des pixelsPreq etPcand qui en découlent et finalement la relation existante entre ces deux points-

couleur.

A.2.1 Modèle 1

Ce modèle est proposé par Gevers [GS00] qui pose4 hypothèses :

– Modèle de Shafer de formation de la couleur : équation (A.1).

– Réflectance spéculaire constante : équation (A.3).

– Intégrales des courbes de sensibilité spectrales des capteurs constantes : équation (A.4).

– Illuminant blanc : équation (A.12).

Gevers obtient ainsi une estimation des composantes couleur du pixelPreq :

Ck(Preq) = mdiff (θreq).E(Preq)
∫

λ
β(Preq, λ).k(λ)dλ+

mspec(θreq, αreq).Fspec(Preq).E(Preq)iRV B.
(A.13)

De la même manière, il obtient une estimation des composantes couleur du pixelPcand :

Ck(Pcand) = mdiff (θcand).E(Pcand)
∫

λ
β(Pcand, λ).k(λ)dλ+
mspec(θcand, αcand).Fspec(Pcand).E(Pcand).iRV B.

(A.14)

Si nous multiplions les deux côtés de l’égalité de l’équation (A.13) parmdiff (θcand).E(Pcand)

mdiff (θreq).E(Preq)
,

nous obtenons :

mdiff (θcand).E(Pcand)

mdiff (θreq).E(Preq)
.Ck(Preq)

= mdiff (θcand).E(Pcand)
∫

λ
β(Preq, λ).k(λ)dλ+

mdiff (θcand)

mdiff (θreq)
.mspec(θreq, αreq).Fspec(Preq).E(Preq).iRV B

= Ck(Pcand) −mspec(θcand, αcand).Fspec(Pcand).E(Pcand)iRV B+
mdiff (θcand)

mdiff (θreq)
.mspec(θreq, αreq).Fspec(Preq).E(Preq).iRV B

= Ck(Pcand)

−Fspec(Preq).E(Pcand).iRV B

(

mspec(θcand, αcand) − mdiff (θcand)

mdiff (θreq)
.mspec(θreq, αreq)

)

(A.15)

Il s’en suit :

Ck(Pcand) =
mdiff (θcand).E(Pcand)

mdiff (θreq).E(Preq)
.Ck(Preq)+

Fspec(Preq).E(Pcand).iRV B

(

(mspec(θcand, αcand) − mdiff (θcand)

mdiff (θreq)
.mspec(θreq, αreq)

)

(A.16)

Gevers en déduit le modèle de changement d’illuminant suivant :

Ck(Pcand) = coef11(θreq, θcand, Preq, Pcand).C
k(Preq)

+coef12(αreq, αcand, θreq, θcand, Preq, Pcand),
(A.17)
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avec :










coef11(θreq, θcand, Preq, Pcand) =
mdiff (θcand).E(Pcand)

mdiff (θreq).E(Preq)

coef12(αreq, αcand, θreq, θcand, Preq, Pcand) = Fspec(Preq).E(Pcand).iRV B
(

(mspec(θcand, αcand) − mdiff (θcand)

mdiff (θreq)
.mspec(θreq, αreq)

)

(A.18)

Ainsi, le passage du point-couleurC(Pcand) = (CR(Pcand), C
V (Pcand), C

B(Pcand))
T as-

socié au pixelPcand au point-couleurC(Preq) = (CR(Preq), C
V (Preq), C

B(Preq))
T associé au

pixelPreq se fait grâce à deux matricesM11 etM12 :

C(Pcand) = M11C(Preq) + M12 (A.19)

avec

M11 =

(

coef11(θreq, θcand, Preq, Pcand) 0 0
0 coef11(θreq, θcand, Preq, Pcand) 0
0 0 coef11(θreq, θcand, Preq, Pcand)

)

(A.20)

et

M12 =





coef12(αreq, αcand, θreq, θcand, Preq, Pcand)
coef12(αreq, αcand, θreq, θcand, Preq, Pcand)
coef12(αreq, αcand, θreq, θcand, Preq, Pcand)



 . (A.21)

A.2.2 Modèle 2

Finlayson propose un modèle basée sur les3 hypothèses suivantes [FH01] :

– Modèle Lambertien de formation de la couleur : équation (A.2).

– Bandes-passantes des capteurs étroites : équation (A.5).

– Modèle d’illuminant basé sur l’équation de Planck : équation (A.8).

Étant donné que le modèle d’illuminant de Planck fait intervenir la fonction exponentielle,

Finlayson propose de calculer le logarithme népérien des composantes des pixels pour aboutir à

son modèle. Ainsi, le logarithme népérien des composantes couleur du pixelPreq, ln(Ck(Preq)),

k = R, V,B, est exprimé par :

ln(Ck(Preq)) = ln(EFIN(Preq)) + ln(
β(Preq, λk)k(λk)c1

λ5exp
) − c2

TFIN(Preq)λk
. (A.22)

De la même manière, le logarithme népérien des composantes couleurln(Ck(Pcand)), k =

R, V,B, du pixelPcand sont exprimées par :

ln(Ck(Pcand)) = ln(EFIN(Pcand)) + ln(
β(Preq, λk)k(λk)c1

λ5exp
) − c2

TFIN(Pcand)λk

. (A.23)

Des équations (A.22) et (A.23), Finlayson déduit :

ln(Ck(Pcand)) = ln(Ck(Preq))−ln(
EFIN(Preq)

EFIN(Pcand)
)+

1

λk

(
c2

TFIN(Preq)
− c2

TFIN(Pcand)
). (A.24)
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D’où le modèle de changement d’illuminant :

ln(Ck(Pcand)) = ln(Ck(Preq)) + coef21(Preq, Pcand) +
coef22(Preq, Pcand)

λk

, (A.25)

avec :
{

coef21(Preq, Pcand) = ln(EF IN (Pcand)
EF IN (Preq)

)

coef22(Preq, Pcand) = c2
TF IN (Preq)

− c2
TF IN (Pcand)

(A.26)

Ainsi, le passage du point-couleurCln(Pcand) = (ln(CR(Pcand)), ln(CV (Pcand)), ln(CB(Pcand)))
T

associé au pixelPcand au point-couleurCln(Preq) = (ln(CR(Preq)), ln(CV (Preq)), ln(CB(Preq)))
T

associé au pixelPreq est exprimé par :

Cln(Pcand) =







coef21(Preq, Pcand) + coef22(Preq,Pcand)
λR

coef21(Preq, Pcand) + coef22(Preq,Pcand)
λV

coef21(Preq, Pcand) + coef22(Preq,Pcand)

λB






+ Cln(Preq). (A.27)

Nous remarquons que le passage d’un point-couleur à un autredépend, non seulement de

deux coefficients liés aux pixels-objetPreq etPcand, mais aussi des longueurs d’ondeλR, λV et

λB qui sont des caractéristiques intrinsèques de la caméra.

A.2.3 Modèle 3

Gevers qui a beaucoup travaillé sur la problématique des effets de changements d’éclairage

sur les couleurs propose un autre modèle basé sur les3 hypothèses suivantes [GS99a] :

– Modèle Lambertien de formation de la couleur : équation (A.2).

– Bandes-passantes des capteurs étroites : équation (A.5).

– Modèle d’illuminant basé sur une décomposition en deux termes : équation (A.9).

Ainsi, les composantes couleurCk(Preq), k = R, V,B, du pixelPreq sont estimées par :

Ck(Preq) =

∫

λ

β(Preq, λ).E(Preq, λ).k(λ)dλ

= β(Preq, λk).dGEV (Preq).EGEV [Ireq](λk).k(λk).

(A.28)

De la même manière, les composantesCk(Pcand), k = R, V,B, du pixelPcand sont estimées

par :

Ck(Pcand) = β(Pcand, λk).dGEV (Pcand).EGEV [Icand](λk).k(λk). (A.29)

Des équations (A.28) et (A.29), nous en déduisons :

Ck(Pcand) =
dGEV (Pcand)

dGEV (Preq)

EGEV [Icand](λk)

EGEV [Ireq](λk)
Ck(Preq). (A.30)

Et le modèle de changement d’illuminant qui découle :

Ck(Pcand) = coef31(Preq, Pcand).coef32(k).C
k(Preq), (A.31)
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avec :
{

coef31(Preq, Pcand) = dGEV (Pcand)
dGEV (Preq)

coef32(k) = EGEV [Icand](λk)
EGEV [Ireq](λk)

(A.32)

Ainsi, le passage du point-couleurC(Pcand) = (CR(Pcand), C
V (Pcand), C

B(Pcand))
T as-

socié au pixelPcand au point-couleurC(Preq) = (CR(Preq), C
V (Preq), C

B(Preq))
T associé au

pixelPreq se fait grâce à une matrice diagonale :

C(Pcand) = M3C(Preq) (A.33)

avec

M3 =

(

coef31(Preq , Pcand)coef32(R) 0 0
0 coef31(Preq , Pcand)coef32(V ) 0
0 0 coef31(Preq, Pcand)coef32(B)

)

.

(A.34)

De la même manière que tous les autres modèles de changement d’illuminant dont la trans-

formation est basée sur une seule matrice diagonale, ce modèle est appelémodèle diagonalde

changement d’illuminant [FDF94]. Tous ces modèles diagonaux varient de l’un à l’autre par la

valeur des termes de la matrice diagonale.

A.2.4 Modèle 4

Funt propose un modèle diagonal de changement d’illuminantbasé sur les trois hypothèses

suivantes [FF95] :

– Modèle Lambertien de formation de la couleur : équation (A.2).

– Bandes-passantes des capteurs étroites : équation (A.5).

– Illuminant constant sur un voisinage3x3 : équation (A.10).

Ainsi, les composantes couleurCk(Preq), k = R, V,B, du pixelPreq sont estimées par :

Ck(Preq) =

∫

λ

β(Preq, λ).E(V3X3(Preq), λ).k(λ)dλ

= β(Preq, λk).E(V3X3(Preq), λk).k(λk).

(A.35)

De la même manière, les composantesCk(Pcand), k = R, V,B, du pixelPcand sont estimées

par :

Ck(Pcand) = β(Pcand, λk).E(V3X3(Pcand), λk).k(λk). (A.36)

Des équations (A.35) et (A.36), nous en déduisons :

Ck(Pcand) =
E(V3X3(Pcand), λk)

E(V3X3(Preq), λk)
Ck(Preq). (A.37)

Et le modèle de changement d’illuminant qui découle :

Ck(Pcand) = coef4(V3X3(Preq), V3X3(Pcand), k).C
k(Preq), (A.38)
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avec :

coef4(V3X3(Preq), V3X3(Pcand), k) =
E(V3X3(Pcand), λk)

E(V3X3(Preq), λk)
(A.39)

Ainsi, le passage du point-couleurC(Pcand) = (CR(Pcand), C
V (Pcand), C

B(Pcand))
T as-

socié au pixelPcand au point-couleurC(Preq) = (CR(Preq), C
V (Preq), C

B(Preq))
T associé au

pixelPreq se fait grâce à une matrice diagonale :

C(Pcand) = M4C(Preq) (A.40)

avec

M4 =
(

coef4(V3X3(Preq), V3X3(Pcand), R) 0 0
0 coef4(V3X3(Preq), V3X3(Pcand), V ) 0
0 0 coef4(V3X3(Preq), V3X3(Pcand), B)

)

.

(A.41)

A.2.5 Modèle 5

Le modèle diagonal suivant est largement utilisé dans la littérature [Bar99, Buc80, GJT88].

Introduit par Buchsbaum [Buc80], ce modèle est basé sur les hypothèses suivantes :

– Modèle Lambertien de formation de la couleur : équation (A.2).

– Bandes-passantes des capteurs étroites : équation (A.5).

– Illuminant constant sur un objet : équation (A.11).

Ainsi, les composantes couleurCk(Preq), k = R, V,B, du pixelPreq sont estimées par :

Ck(Preq) =

∫

λ

β(Preq, λ).E[Ireq](λ).k(λ)dλ

= β(Preq, λk).E[Ireq](λk).k(λk).

(A.42)

De la même manière, les composantesCk(Pcand), k = R, V,B, du pixelPcand sont estimées

par :

Ck(Pcand) = β(Pcand, λk).E[Icand](λk).k(λk). (A.43)

Des équations (A.42) et (A.43), nous en déduisons :

Ck(Pcand) =
E[Icand](λk)

E[Ireq](λk)
Ck(Preq). (A.44)

Et le modèle de changement d’illuminant qui découle :

Ck(Pcand) = coef5(Ireq, Icand, k).C
k(Preq), (A.45)

avec :

coef5(Ireq, Icand, k) =
E[Icand](λk)

E[Ireq](λk)
(A.46)
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Ainsi, le passage du point-couleurC(Pcand) = (CR(Pcand), C
V (Pcand), C

B(Pcand))
T as-

socié au pixelPcand au point-couleurC(Preq) = (CR(Preq), C
V (Preq), C

B(Preq))
T associé au

pixelPreq se fait grâce à une matrice diagonale :

C(Pcand) =





coef5(Ireq, Icand, R) 0 0
0 coef4(Ireq, Icand, V ) 0
0 0 coef4(Ireq, Icand, B)



C(Preq).

(A.47)

A.2.6 Modèle 6

Gevers propose un autre modèle de changement d’illuminant basé sur les2 hypothèses sui-

vantes [GS00] :

– Modèle Lambertien de formation de la couleur : équation (A.2).

– Illuminant blanc : équation (A.12).

Ainsi, les composantesCk(Preq), k = R, V,B, du pixelPreq deviennent :

Ck(Preq) = E(Preq)

∫

λ

β(Preq, λ).k(λ)dλ. (A.48)

De la même manière, les composantesCk(Pcand), k = R, V,B, du pixelPcand sont estimées

par :

Ck(Pcand) = E(Pcand)

∫

λ

β(Pcand, λ).k(λ)dλ. (A.49)

Des équations (A.48) et (A.49), nous en déduisons :

Ck(Pcand) =
E(Pcand)

E(Preq)
Ck(Preq). (A.50)

Et le modèle de changement d’illuminant résultant est alors:

Ck(Pcand) = coef6(Preq, Pcand).C
k(Preq). (A.51)

avec :

coef6(Preq, Pcand) =
E(Pcand)

E(Preq)
. (A.52)

Ainsi, le passage du point-couleurC(Pcand) = (CR(Pcand), C
V (Pcand), C

B(Pcand))
T as-

socié au pixelPcand au point-couleurC(Preq) = (CR(Preq), C
V (Preq), C

B(Preq))
T associé au

pixelPreq se fait grâce à une matrice diagonale :

C(Pcand) =





coef6(Preq, Pcand) 0 0
0 coef6(Preq, Pcand) 0
0 0 coef6(Preq, Pcand)



C(Preq).

(A.53)
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A.2.7 Modèle 7

Gouet se base sur un modèle de changement d’illuminant [GM02] dont l’origine ne repose

sur aucune hypothèse théorique mais plutôt sur des tests expérimentaux [Gro00]. Gros propose

en effet que le passage du point-couleurC(Pcand) = (CR(Pcand), C
V (Pcand), C

B(Pcand))
T as-

socié au pixelPcand au point-couleurC(Preq) = (CR(Preq), C
V (Preq), C

B(Preq))
T associé au

pixelPreq soit basé sur deux matrices :

C(Pcand) = M71C(Preq) + M72, (A.54)

avec

M71 =





coef71(Ireq, Icand, R) 0 0
0 coef71(Ireq, Icand, V ) 0
0 0 coef71(Ireq, Icand, B)



 (A.55)

et

M72 =





coef72(Ireq, Icand, R)
coef72(Ireq, Icand, V )
coef72(Ireq, Icand, B)



 (A.56)

A.3 Conditions de validité des modèles de changement d’illu-
minant

Nous avons présenté sept modèles de changement d’illuminant qui estiment les effets de

changement d’illuminant sur les composantes couleur des pixels d’images similaires. Ces mo-

dèles sont basés sur des hypothèses plus ou moins restrictives qui leur procurent une validité

dans des conditions particulières.

Ainsi, les modèles basés sur l’hypothèse d’un illuminant blanc ne pourront être appliqués

dans le cas d’un changement de température de l’illuminant entre les acquisitions des images

requête et candidate. En revanche, tous ces modèles sont adaptés à un changement d’intensité

d’illuminant.

De même, le modèle Lambertien de formation de la couleur négligeant totalement la ré-

flexion spéculaire des matériaux, les modèles de changementd’illuminant basés sur cette hypo-

thèse perdront de leur validité en cas de présence de reflets dans une image, conséquence des

propriétés de réflexion spéculaire des matériaux. Le tableau A.1 résume ces caractéristiques.
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Modèles de changementChangement d’intensitéChangement de températurePrésence de reflets
d’illuminant de l’illuminant de l’illuminant dans l’image

Modèle1 (page 158) X X

Modèle2 (page 159) X X

Modèle3 (page 160) X X

Modèle4 (page 161) X X

Modèle5 (page 162) X X

Modèle6 (page 162) X

Modèle7 (page 163) X X

Tableau A.1 : Conditions de validité des7 modèles de changement d’illuminant.X signifie que le
modèle est valide.



Annexe B

Les applications

Nous avons utilisé notre démarche dans le cadre de deux applications qui requièrent un

système de reconnaissance d’objets sous éclairage non contrôlé. Comme ces applications ont été

mises en oeuvre au début de nos travaux, les transformationsde signatures couleur en signatures

adaptées sont plus simples que celles présentées dans ce mémoire.

B.1 Reconnaissance de personnes

La première application s’intègre dans le cadre de l’analyse de la fréquentation et la sur-

veillance de sites sensibles comme des aéroports, des stations de transport public, des super-

marchés ou des locaux dans des entreprises. Dans ce contexte, il est nécessaire de déterminer

les accès empruntés par chaque personne entre le moment où elle pénètre dans le site surveillé

et le moment ou elle le quitte. Pour cela, des caméras sont installées aux entrées et sorties de

manière à acquérir des images de personnes observées selon une vue de dessus lorsqu’elles

se déplacent dans les champs d’observation des caméras. Despré-traitements sont appliqués

aux séquences d’images acquises de telle sorte qu’une personne qui entre dans le site ou le

quitte, soit représentée par une seule image-clé. Chaque image-clé contient une seule personne

et la position de cette personne est différente dans les différentes images-clé qui la représentent

quand elle passe sous les différentes caméras (cf. image de la figure B.1). Le fond de chaque

image a été extrait afin de ne considérer que les pixels qui représentent la personne. Il s’agit de

reconnaître la personne quittant le site surveillé en comparant son image avec toutes celles des

personnes qui y sont entrées et qui n’en sont pas encore sorties.

Comme il est difficile de contrôler les conditions d’éclairage à toutes les entrées et sorties

des sites surveillés, les images qui représentent la même personne ne sont pas toujours acquises

sous les mêmes éclairages (cf. figure B.2).

Dans ce contexte, le problème de reconnaissance de personnes peut être considéré comme
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Figure B.1 : Images couleur de20 personnes différentes acquises sous le même éclairage.

Figure B.2 : Images d’une même personne sous trois illuminants différents. Ces images sont similaires.

un problème de reconnaissance d’objets sous éclairage non contrôlé. L’image de la personne

qui quitte le site constitue l’image requête qui doit être comparée à toutes les images candidates

qui sont les images des personnes qui se trouvent encore dansle site.

Dans le cadre de cette application, nous utilisons l’intersection d’histogrammes adaptés pour

comparer les images de personnes. L’adaptation proposée dans les articles déjà publiés sur ce

sujet [MMP02, MMPK02] est plus simple que celle présentée dans ce mémoire puisqu’elle est

basée sur le modèle diagonal de changement d’illuminant du chapitre3 proposé par Funt (cf.

équation 3.10). Ainsi, par une transformation linéaire, nous transformons le couple d’histo-
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grammes couleur en un couple d’histogrammes adaptés.

Le couple d’histogrammes monodimensionnels adaptés(Hk
req,cand[Ireq], H

k
req,cand[Icand])

est déterminé à partir du couple d’histogrammes monodimensionnels(Hk[Ireq], H
k[Icand]) à

l’aide du couple de tables de correspondance monodimensionnelles

(LUT k
req,cand[Ireq], LUT

k
req,cand[Icand]), tel que :

LUT k
req,cand[Ireq](l) = l, l = 0, ..., (L− 1), (B.1)

et

LUT k
req,cand[Icand](l) = int

(

l.
moyennek[Ireq]

moyennek[Icand]

)

, l = 0, ..., (L− 1), (B.2)

oùmoyennek[I] est la moyenne des niveaux de la composantek des pixels de l’imageI et L

est le nombre de niveaux utilisés pour quantifier chaque composante couleur. Dans les équa-

tions (B.1) et (B.2), seul l’histogramme candidat est transformé pour être adapté à l’histo-

gramme requête qui n’est pas modifié.

Par ailleurs, nous proposons de calculer deux histogrammesdistincts pour caractériser chaque

image de personne, l’un prenant en compte les pixels qui représentent le crâne de la personne

et l’autre les pixels qui représentent ses épaules. Pour ce faire, nous appliquons une classifi-

cation préalable des pixels de chaque image en deux classes "crâne" et "épaules". Le critère

de classification est une mesure locale de texture dépendantde la norme d’un gradient couleur

dans le voisinage3x3 du pixel considéré [Zen86]. Nous supposons que le crâne de lapersonne

constitue une région plus texturée que celles qui représentent les épaules (cf. figure B.3).

(a)Image de personne (b)Labels des pixels assignés aux classes "crâne" et
"épaules"

Figure B.3 : Classification des pixels en deux classes "crâne" et "épaules".

Un couple d’images couleur requête-candidate donne ainsi naissance à deux couples d’his-

togrammes couleur : le couple d’histogrammes requête-candidat qui caractérisent les crânes

et le couple d’histogrammes requête-candidat qui caractérisent les épaules. Chaque couple est

considéré indépendamment de manière à le transformer en un couple d’histogrammes adaptés.

La comparaison entre deux images s’effectue par la somme de l’intersection des histogrammes

adaptés "crâne" et de l’intersection des histogrammes adaptés "épaules".
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La base d’images avec laquelle nous avons testé notre procédure est constituée de60 images

de personnes. Chaque image représente une personne parmi20 éclairée par l’un des3 illumi-

nants disponibles. Pour chaque recherche d’images, l’image acquise avec un illuminant, appelé

illuminant requête, est considérée comme étant l’image requête et les images acquises avec

l’un des deux autres illuminants, appelé illuminant candidat, sont considérées comme étant les

images candidates. Ainsi, il y a 3×2 couples d’illuminants requête-candidat différents. La re-

cherche d’images est répétée pour chacune des20 personnes. Finalement,120 recherches sont

réalisées (20 personnes× 3 × 2 couples d’illuminants).

L’AMP obtenu par l’intersection d’histogrammes adaptés sur cette base d’images est de

94, 74 alors que ceux obtenus par les intersections d’histogrammes invariants proposés par

Funt [FF95] et Gevers [GS99a] atteignent respectivement70, 78 et72, 54. Ces résultats montrent

l’intérêt de transformer chaque couple d’histogrammes de manière adaptée à chaque couple

d’images à comparer.

B.2 Identification de véhicules

Dans le cadre d’une deuxième application, notre travail s’intègre dans un système multi-

caméras de suivi de véhicules sur un réseau autoroutier [MMMP03a, MMMP03b] utilisé pour

la surveillance visuelle du trafic et plus particulièrementla détermination des temps de trajet

entre une entrée et une sortie d’autoroute, l’analyse des flux entre une origine et une destination

et la détection automatique d’accidents. Le système multi-caméras dédié à cette surveillance

visuelle du trafic est constitué de plusieurs systèmes de vision mono-caméra qui sont répartis le

long de l’autoroute.

Des contraintes économiques limitent le nombre de systèmesinstallés le long de l’autoroute

de telle sorte que les scènes observées par les caméras sont séparées par des zones non observées

car il ne peut y avoir chevauchement entre les champs de vision.

Chaque système de vision analyse les images couleur acquises par sa propre caméra et doit

identifier les véhicules qui circulent dans son champ de vision afin de les suivre au travers du

réseau multi-caméras constitué par tous les systèmes de vision installés.

Afin d’identifier les véhicules qui circulent dans le champ devision de sa caméra, chaque

système de vision les détecte par un traitement spécifique bas-niveau des séquences d’images.

Lorsqu’un véhicule est détecté, le système construit une "image de véhicule détecté" (cf. fi-

gure B.4), c’est à dire une image qui ne contient que le véhicule détecté après élimination des

pixels qui constituent le fond de l’image brute acquise. Pour identifier le véhicule détecté, le

système de vision compare son image avec les "images de véhicules attendus", c’est à dire les

"images de véhicules détectés" qui ont été construites par les systèmes de vision qui se situent

en amont de ce système dans le réseau autoroutier. Pour chaque système de vision, il s’agit donc
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de retrouver, parmi les images des véhicules attendus, celle qui représente le même véhicule que

celui représenté par l’"image du véhicule détecté".

véhicule 1. véhicule 2. véhicule 3. véhicule 4. véhicule 5.

véhicule 6. véhicule 7. véhicule 8. véhicule 9. véhicule 10.

véhicule 11. véhicule 12. véhicule 13. véhicule 14. véhicule 15.

véhicule 16. véhicule 17. véhicule 18. véhicule 19. véhicule 20.

Figure B.4 : 20 "images de véhicules détectés" acquises par une même caméra.

Comme pour l’application précédente, les conditions d’éclairage ne peuvent pas être contrô-

lées. Les images qui représentent un même véhicule sont doncacquises sous des éclairages

différents (cf. figure B.5).

Figure B.5 : Images d’un même véhicule acquises sous deux illuminants différents.

Dans ce contexte, le problème d’identification posé à chaquesystème de vision peut être

assimilé à une reconnaissance d’objets sous éclairage non contrôlé.
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Dans le cadre de cette application, nous avons proposé de comparer les images des véhicules

par l’intersection entre des signatures adaptées. La transformation d’une signature couleur en

signature adaptée est la même transformation linéaire que celle présentée pour la comparaison

d’images de personnes (cf. équations (B.1) et (B.2)).

La base d’images avec laquelle nous avons testé notre procédure est constituée de40 images

de véhicules. Au total20 véhicules ont été observés et chaque véhicule est représenté par deux

images acquises par différentes caméras et sous des conditions d’éclairage non contrôlé. Pour

chaque recherche d’images, l’image acquise par une caméra sous un illuminant, appelé condi-

tions d’acquisition requêtes, est considérée comme étant l’image requête et les images acquises

avec l’autre caméra sous un autre illuminant, appelé conditions d’acquisition candidates, sont

considérées comme étant les images candidates. Ainsi, il y a2 couples de conditions d’ac-

quisition requêtes-candidates différents. La recherche d’images est répétée pour chacun des20

véhicules. Finalement,40 recherches sont effectuées (20 véhicules× 2 couples de conditions

d’acquisition).

Le taux d’identification de véhicules obtenu par l’intersection d’histogrammes adaptés sur

cette base d’images est de50% alors que celui obtenu par l’intersection d’histogrammes inva-

riants basés sur la normalisation du greyworld est de35%. Le taux d’identification de véhicules

obtenu par la somme des intersections des matrices de co-occurrences adaptées sur cette base

d’images atteint75%. Le taux de reconnaissance n’atteint pas une valeur élevée àcause de la

mauvaise qualité des images acquises, en termes de représentation des couleurs et résolution

spatiale.

Ces tests montrent l’intérêt des signatures adaptées dans le cadre de l’identification de véhi-

cules circulant sur une autoroute.

B.3 Conclusion

Dans cette annexe, nous avons présenté l’intégration de nosapproches à des applications

telles que la reconnaissance de personnes et l’identification de véhicules. La supériorité des

résultats obtenus par notre procédure sur ceux obtenus par des histogrammes invariants dans le

cadre de ces applications montre une nouvelle fois l’intérêt de transformer chaque couple de

signatures couleur en un couple de signatures adaptées au couple d’images considérées.
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RÉSUMÉ en français
Nos travaux portent sur le problème de la reconnaissance automatique d’objets représentés
par des images couleur acquises sous éclairage non contrôlé. L’objectif est de retrouver parmi
un ensemble d’images candidates celle qui représente le même objet que celui représenté par
l’image requête.
Lorsque les conditions d’éclairage ne sont pas contrôlées, l’approche classique consiste à ca-
ractériser chaque image par une signature "invariante" qui soit aussi peu sensible que possible
aux variations d’éclairage. Ces signatures sont obtenues par transformation de signatures clas-
siques comme l’histogramme couleur ou les matrices de co-occurrences chromatiques. Les
images sont alors comparées par le calcul d’une mesure de similarité entre leurs signatures
invariantes. Nous montrons que cette approche ne fournit pas de résultats satisfaisants en
termes de reconnaissance d’objets.
Ceci nous amène à proposer une nouvelle stratégie qui consiste à considérer chaque couple
d’images à comparer et à construire des signatures couleur "adaptées" à ce couple d’images.
Ces signatures adaptées sont élaborées afin que leur mesure de similarité soit plus élevée
lorsque les images représentent des objets similaires que lorsqu’elles représentent des objets
différents.
La reconnaissance d’objets par la comparaison de signatures couleur adaptées a été validée
par des tests sur des bases d’images de référence.

TITRE en anglais
Object recognition by analysis of color images acquired under uncontrolled illuminations

RÉSUMÉ en anglais
Our work consists in recognizing objects in color images acquired under uncontrolled illumina-
tion conditions. The aim is to retrieve the target images which contain the same object as this
contained by the query image.
To overcome the problem of illumination changes, the most classical solution for finding simi-
larities between two color images is to compare their so-called invariant signatures. Invariant
signatures are assumed to be insensitive to illumination changes. They are derived either from
the color histogram or from chromatic co-occurrence matrices and are computed independently
for each image. We show that this solution does not provide sufficient object recognition results.
The main originality of our approach is to cope with the problem of illumination changes by ana-
lyzing each pair of query and target images constructed during the retrieval, instead of consi-
dering each image of the database independently from each other.
We propose a new approach which determines signatures adapted to each pair of images.
These adapted signatures are obtained so that their intersection is higher when the two images
contain similar objects than when they contain different objects. The adapted color histograms
processing is based on an original model of illumination changes based on rank measures of
the pixels within the color component images.

DISCIPLINE
Automatique et Informatique Industrielle.

MOTS-CLÉS
Image couleur, Reconnaissance d’objets, Éclairage non contrôlé, Invariant couleur, Histo-
gramme couleur, Matrices de co-occurrences chromatiques, Mesure de rang, Signatures adap-
tées.

Laboratoire d’Automatique, Génie Informatique & Signal - UMR CNRS 8146
Bâtiment P2 – Université des Sciences et Technologies de Lille – 59655 Villeneuve d’Ascq
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