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Introduction générale

Mes travaux de recherche effectués dans le cadre de la these de doctorat en automatique et
informatique industrielle portent principalement sur la détermination d’espaces de représenta-
tion de la couleur adaptés a la segmentation d’images numériques couleur.

Ils ont été entrepris depuis 2003 au sein de I’équipe Vision et Image du Laboratoire LAGIS
de I’Université de Lille 1 et ont été menés avec I’appui de I’Ecole d’Ingénieurs du Pas-de-
Calais (EIPC) qui a financé intégralement ma bourse de doctorat. Cette these fait I’objet d’une
collaboration industrielle avec le groupe industriel Arc International, leader mondial des arts de
la table.

Le probléme soumis par ce groupe est le développement d’un poste de contréle qualité de
I’aspect de motifs sérigraphiés sur la surface de verres. Un écran en inox équipe les machines
a sérigraphier. Ces écrans sont des pochoirs sur lesquels on appose de la peinture émaillée qui
se fige immédiatement sur le verre. Les articles sont ensuite recuits afin de fixer définitivement
le décor. Tout dysfonctionnement de ce dispositif provoque I’apparition de défauts d’aspect sur
les motifs produits.

Le développement de systémes de contrble-qualité par vision industrielle de I’aspect de pro-
duits plats en défilement continu a fait I’objet de nombreuses théses dirigées par Jack-Gérard
Postaire durant les années 90 [Taner, Mac93, Fir97, Car00]. Ces travaux décrivent le dévelop-
pement matériel et logiciel de postes d’inspection utilisant des caméras linéaires en niveaux
de gris. lls ont abouti a la maitrise des aspects méthodologiques du développement de tels
postes d’inspection. Par conséquent, plusieurs docteurs ayant travaillé sur cette problématique
ont implanté sur de nombreux sites industriels des systéemes automatiques de contrdle d’aspect
par vision linaire en niveaux de gris. Cette problématique dont le savoir-faire de I’équipe de
Jack-Gérard Postaire est reconnue par la communauté scientifique, n’a alors plus fait I’objet de
recherches actives.

Dans le cadre de mon projet d’ingénieur au sein de I’EIPC encadré par des membres de
I’équipe de Jack-Gérard Postaire, nous avons tout d’abord développé un poste d’inspection
des verres sérigraphiés utilisant une caméra linéaire en niveaux de gris. Cette caméra observe
une ligne projetée sur la surface de chacun des verres inspectés dont la forme est uniquement
cylindrique. La solution retenue consiste a mettre en rotation le verre inspecté selon son axe
principal d’inertie. Pendant la rotation, la caméra linéaire observe une ligne de la surface du
verre parallele a I’axe principal d’inertie du verre. Les images-ligne acquises successivement
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durant la rotation du verre permettent de représenter le développé de la surface du verre inspecte.
Comme pour la majorité des postes d’inspection par vision industrielle, un soin particulier a été
porté a la définition du dispositif d’éclairage et au choix de la caméra utilisée afin de mettre
en évidence les défauts au sein des images acquises. Plus particulierement, la mise au point de
la géométrie du dispositif d’éclairage de la surface du verre et celle de la disposition spatiale
de la caméra ont été délicates a ajuster. L’image du développé de la surface du verre inspecté
est alors partitionnée en régions par des procédures classiques de segmentation afin de détecter
d’éventuels défauts d’aspect apparaissant sur les motifs inspectés.

De cette étude, nous en avons conclu que I’exploitation de la seule information de luminance
présente dans les images en niveaux de gris ne suffit pas toujours a mettre en évidence les
régions représentant les défauts apparaissant sur les motifs coloreés.

C’est pourquoi nous avons proposé d’exploiter I’information couleur présente dans les images
acquises par une caméra CCD linéaire couleur. Cette étude est le champ d’application de nos
travaux de recherche menés pendant mon doctorat.

Les caméras linéaires couleur atteignant des performances satisfaisantes en termes de qualité
d’images et de fréquence d’acquisition ne sont apparues que trés récemment sur le marché
de la vision industrielle. Par conséquent, la communauté des chercheurs en vision industrielle
maitrise encore mal la prise en main de telles caméras couleur qui acquierent des images-ligne
selon des procédés spécifiques. Pour cette raison, le premier chapitre de ce manuscrit présente
les principes généraux de I’acquisition d’images-ligne couleur. Nous y détaillons les quatre
éléments intervenant pour I’acquisition de telles images a savoir :

le dispositif d’éclairage en termes de nature d’illuminant et de géométrie de la lumiére
incidente,

les propriétés de réflexion de la surface de I’objet observé par la caméra,

les technologies de capture de I’information couleur des caméras linéaire couleur,

les procédés de reconstitution d’images matricielles par les cartes d’acquisition dédiées
aux caméras linéaires couleurs.

Dans le cadre de ce travail de doctorat, nous nous sommes attachés a développer une métho-
dologie originale de segmentation d’images couleur qui tente d’utiliser au mieux les propriétés
colorimétriques des pixels pour partitionner en régions les images acquises.

La couleur de chaque pixel provenant d’une image-ligne est généralement représentée a
partir de trois composantes couleurs qui sont les composantes rouge (R), verte (V) et bleue (B).
Dans notre démarche, nous prenons comme hypothése que les composantes couleur utilisées
pour représenter la couleur définissent des points dans un espace couleur. Les points associés
aux pixels d’une méme région dans I’image forment un nuage de points dans I’espace couleur.
Ce nuage est séparé de ceux formés par les points associés aux pixels qui représentent les autres
régions. Nous supposons alors qu’il est possible d’identifier chaque nuage de points et donc de
reconstruire les classes de pixels correspondant chacune a un nuage de points par des méthodes
classiques d’analyse de données multidimensionnelles.

© 2007 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl
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Les premiers résultats montrent que, dans de nombreux cas, il est nécessaire d’améliorer la
segmentation en régions de I’image dont la couleur est codée dans I’espace couleur (R,V,B). En
effet, la couleur d’un pixel peut étre représentée en utilisant d’autres espaces couleur, chacun
ayant des propriétés différentes. C’est pourquoi nous présentons dans la premiere partie du
chapitre 2 les espaces couleur les plus fréquemment utilisés dans le cadre de I’analyse d’images
couleur, en mettant a chaque fois en lumiére leurs origines et leurs propriétés.

Dans la seconde partie du chapitre 2, nous décrivons succinctement les méthodes de segmen-
tation existantes et abordons I’influence du choix de I’espace de représentation sur la qualité
des résultats obtenus par les méthodes de segmentation d’images couleur. De nombreux au-
teurs ont étudié les rapports entre les espaces couleur et I’analyse d’images couleur [TFMBO04].
Beaucoup ont soulevé le probléeme du choix délicat de I’espace couleur pour la segmentation
d’images. Des éléments de réponse ont été notamment apportés par Vandenbroucke grace a une
analyse bas-niveau de I’image qui étudie le lien entre les espaces couleur et les performances
d’un algorithme de segmentation [Van00]. Cette analyse tente de déterminer les composantes
couleur les mieux adaptées a des problémes spécifiques de segmentation. Cette démarche a été
développée dans le cadre de la classification de pixels par apprentissage supervisé.

Nous proposons de nous placer dans un contexte non supervisé pour comparer les différents
espaces couleur. La problématique que nous abordons est la sélection d’espaces couleur les
mieux adaptés pour construire les classes de pixels en présence dans I’image.

Notre contribution s’inscrivant dans un contexte de construction des classes de pixels par
apprentissage non supervisé, nous nous sommes dirigés vers une segmentation d’images par
multi-seuillage des composantes couleur d’un espace. Le produit cartésien des seuils détectés
selon chacune des composantes d’un espace couleur permet de définir des parallélépipédes rec-
tangles dans I’espace tri-dimensionnel. L’ensemble de ces parallélépipedes sont examinés pour
déterminer ceux qui constituent les domaines de définition des classes de pixels dans I’espace
couleur considéré. La détection des seuils s’effectue par I’analyse des histogrammes mono-
dimensionnels des trois composantes couleur associées a I’espace couleur.

Dans le chapitre 3, nous décrivons cette méthode de multi-seuillage en insistant sur les deux
points clés de cette approche : le lissage de chacun des histogrammes mono-dimensionnels afin
de mettre en évidence ses pics significatifs et la détection a proprement parler des seuils dé-
limitant ses pics. Notre démarche s’inspire de la méthode appelée "scale-space filtering" qui
opére conjointement le lissage adaptatif de I’histogramme et la détection des seuils. Le prin-
cipal inconvénient de cette approche est la prise en considération exclusive de la distribution
des niveaux des pixels. Comme la phase de détection des seuils néglige I’arrangement spatial
des pixels dans I’image, elle peut parfois ne pas mettre en évidence des pics correspondant a
des régions effectives dans I’image. Nous proposons une amélioration de cette approche en y
intégrant une mesure sur les propriétés de connexité des pixels. Nous terminons ce chapitre en
présentant I’apport en termes de qualité de segmentation de la prise en compte conjointe de la
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distribution des niveaux et de leur arrangement spatial dans I’image.

Ohlander tente de réduire I’influence de la sélection des seuils en proposant une analyse ité-
rative des histogrammes mono-dimensionnels afin de construire les classes par multi-seuillages
successifs [OPR78]. Il a montré que cette approche permet de mettre en évidence des pics si-
gnificatifs qui ne sont pas distinguables en prenant en considération I’ensemble des pixels de
I’image.

Nous proposons de nous inspirer de cette approche afin de construire les classes de pixels
de maniére itérative. Le chapitre 4 dévoile I’originalité de notre approche qui consiste en la
sélection non supervisée de I’espace couleur le plus discriminant pour construire chacune des
classes de pixels en présence dans I’image. A chaque itération de I’algorithme, nous mesurons
la qualité de discrimination des classes de pixels en présence quand leurs couleurs sont codées
dans différents espaces couleurs. L’algorithme compare les mesures du pouvoir de discrimina-
tion associées a chaque espace couleur et sélectionne le plus discriminant. 1l détermine alors
un domaine de définition d’une classe ayant la forme d’un parallélépipéde rectangle dans cet
espace couleur. Les pixels dont les points couleur sont inclus dans ce domaine sont assignés
a cette classe et extraits de I’image a segmenter pour ne plus étre considérés par les itérations
suivantes.

Un soin particulier a été apporté a la définition de la mesure du pouvoir de discrimination
d’un espace couleur de telle sorte que la classe de pixels construite a chaque itération corres-
ponde a une région significative dans I’image. Cette mesure prend simultanément en considé-
ration les distributions des points dans I’espace couleur considéré et I’arrangement spatial des
pixels caractérisés par ces couleurs dans I’image.

Dans le 5¢™M€ et dernier chapitre, nous montrons comment notre approche s’applique particu-
lierement bien a la segmentation d’images couleur représentant la surface de verres sérigraphiés
afin de détecter d’éventuels défauts d’aspect. Ces verres sont souvent produits en petites séries
pour répondre au mieux aux exigences des clients de I’industriel. Les motifs sérigraphiés des
verres produits sur une méme ligne de production sont donc fréqguemment modifiés. Cette forte
cadence de modifications des séries nécessite la mise en place de procédures non supervisées
de segmentation d’images numériques couleur permettant de réduire le temps entre les chan-
gements de séries. Nous détaillons dans ce dernier chapitre le poste d’inspection de controle
qualité de I’aspect des motifs de verres sérigraphiés ainsi que les différents types de défauts qui
peuvent étre issus d’un tel procedé de sérigraphie.
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Chapitre 1

Acquisition des images-ligne couleur

La capacité de percevoir son environnement permet a I’nomme d’accomplir un grand nombre
d’activités. Le fait de remplacer I’observateur humain par une machine ayant la possibilité de
voir permet I’automatisation de nombreuses taches fastidieuses ou dangereuses (détermination
de caractéristiques géometriques d’une piece, contrdle de présence-absence d’éléments, vidéo-
surveillance... ). Les progres technigues, tant au niveau des caméras que des systemes informa-
tiques de traitement d’images numériques, ont permis un élargissement du champ d’application
de la vision artificielle. Cependant I’utilisation de I’information fournie par la couleur tarde a se
démocratiser pour le contréle d’aspect de produits manufacturés pour plusieurs raisons :

— La plupart des contrdles effectués actuellement en industrie ne nécessitent pas I’exploi-
tation de la couleur. Un contr6le qualité par image numérique couleur génere donc un
surco(t financier injustifié par rapport a un contréle a I’aide d’une caméra monochrome.

— La manipulation d’images couleur nécessite un niveau d’expertise plus important que
celui que requiert la manipulation d’images en niveaux de gris, tant pour la mise au point
du poste d’acquisition que des algorithmes mis en place pour analyser automatiquement
les images couleur.

— Bien souvent, les outils de traitements d’images couleur fournis dans les librairies de
fonctions se limitent & I’emploi d’algorithmes adaptés aux images en niveaux de gris et
n’exploitent qu’une seule composante couleur parmi les trois disponibles.

— Les outils de traitements d’images couleur ont la réputation auprés des industriels de souf-
frir d’un probléme de robustesse des résultats par rapport aux outils utilisés en niveaux
de gris et d’utiliser un nombre important de paramétres (comme la conversion d’espaces
couleur par exemple).

Nous venons d’évoquer les principales raisons qui expliquent que le contrdle qualité par
images numériques couleur n’est utilisé que par un nombre restreint d’applications de vision
industrielle. Cependant, afin de rester compétitif face a la concurrence internationale, les en-
treprises essaient non seulement d’automatiser au maximum leurs lignes de production, mais
aussi d’obtenir une qualité du produit de plus en plus élevée. Ce niveau d’exigence les poussent
a effectuer des contrdles qualité de plus en plus pointus sur I’aspect des produits manufacturés
en automatisant également leur poste de contréle.
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Le contrdle qualité est un domaine qui a trés largement participé a I’essor de la vision arti-
ficielle car le contrdle automatique a I’aide d’une caméra peut étre exhaustif et objectif dans le
temps, contrairement au contrdle effectué par une inspection visuelle humaine qui s’avére sub-
jective [NJ95, LRS™01]. Par ailleurs, la surface des produits manufacturés peuvent représenter
des motifs colorés, ou des défauts d’aspect peuvent étre provoqués par des écarts de couleur.
Ces applications, demandant I’ utilisation d’une caméra numérique couleur, sont par exemple :

— I’évaluation de la qualité de carcasses de dinde [Raf99],

— I’inspection de dalles de marbres [Leb02],

— le contrdle du marquage de jambon [Gou05].

Ces applications nécessitent d’acquérir des images de haute qualité ainsi que de développer des
algorithmes performants. Pour I’inspection d’articles en milieu industriel par caméra couleur, la
prise en compte de I’environnement extérieur est par conséquent primordiale pour I’obtention
d’une image couleur de qualité. Le systeme d’acquisition doit satisfaire les contraintes indus-
trielles parfois sévéres telles que I’emplacement et I’encombrement dans la ligne de fabrication,
la température ambiante dans le poste d’inspection, les vibrations, les perturbations électro-
magnétiques et les poussiéres provoquées par le processus industriel, la facilité de maintenance
du dispositif d’inspection. .. L’obtention d’une image correctement acquise permet d’éviter des
corrections numériques de I’image et d’augmenter la robustesse du traitement. Ceci aura éga-
lement pour conséquence de diminuer le temps de traitement et donc d’augmenter la cadence
maximale d’articles inspectés. Cette propriété est essentielle afin que le poste de contrdle par
vision artificielle ne devienne pas un goulot d’étranglement au niveau du process.

Le niveau d’expertise pour le développement d’un poste de contrdle est tres éleve lorsqu’il
s’agit d’acquérir des images avec une caméra linéaire couleur. En effet, la technologie utili-
sée pour acquérir des images de la surface de produits de grandes dimensions ou de formes
cylindriques demandent une mise en oeuvre tres délicate.

Un systéme de vision comporte différents éléments qui doivent coopérer entre eux, comme
la caméra, le PC ou bien le systéme d’éjection des pieces considérées comme rebuts. Nous nous
restreindrons dans cette partie a I’analyse des éléments d’un systeme de vision qui agissent
pour I’obtention d’une image numérique. L’ensemble de ces éléments s’appelle chaine d’ac-
quisition et la réalisation physique d’une chaine d’acquisition est appelée poste d’acquisition.
La figure 1.1 montre les principaux éléments de la chaine d’acquisition qui seront le fil conduc-
teur de cette partie.
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Figure 1.1 : Chaine d’acquisition d’un systéme de vision.

Ainsi, apres avoir introduit certaines notions genérales et définitions relatives aux cameéras
linéaires nous présenterons les différents types de réflexion de la lumiére et diverses géométries
d’éclairage qui peuvent étre employées pour I’acquisition d’images-ligne a partir d’une caméra
linéaire couleur ainsi que les sources de lumiere les plus courantes avec I’emploi d’une caméra
linéaire couleur. Puis, nous aborderons I’architecture d’une caméra linéaire couleur afin de bien
comprendre les spécificités requises par ce type de technologie. Enfin, nous présenterons le réle
des cartes d’acquisition.

1.1 Acquisition d’images par caméra linéaire couleur

L’objectif de cette premiere partie est d’introduire certaines notions générales relatives aux
caméras linéaires ainsi que de définir certains termes qui seront utilisés dans la suite de ce
manuscrit.

1.1.1 Principe et définitions

Le principe de base de I’acquisition par une caméra linéaire consiste en la conversion des
rayons lumineux! réfléchis par la scéne a observer en un signal vidéo a I’aide d’un capteur de
forme linéaire parfois désigneé sous le terme de barrette dans la littérature. Ce capteur linéaire est
constitué d’éléments photo-sensibles? qui sont aussi appelés photo-sites ou photo-récepteurs.
Leur disposition linéaire ne permet que I’observation d’une ligne de la scéne restituée sous la
forme d’une image-ligne contrairement aux caméras matricielles qui permettent I’acquisition
d’images matricielles. La figure 1.2 montre un exemple de ce type de capteur et met en évi-
dence sa forme linéaire. La technologie la plus répandue pour réaliser ce type de caméras est
actuellement la technologie CCD (Charge Couple Device) dont les photo-récepteurs produisent
une tension croissante en fonction de I’intensité lumineuse qu’ils recoivent.

Les caméras linéaires sont notamment utilisées pour le contréle qualité de produits plats
en défilement continu, de produits de grandes dimensions ou de produits possedant un axe

1Ces rayons lumineux sont aussi appelés stimuli.
2parfois appelé pixels par abus de langage.
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Figure 1.2 : Image d’un capteur linaire couleur Kodak KLI — 2113, disponible a I’adresse
http ://www.kodak.com/US/en/dpg/site/SENSORS/name/KLI-2113_product.

de révolution. Ce type de caméra permet d’obtenir une représentation bidimensionnelle de la
surface des produits a inspecter grace a leurs défilements.

La seconde dimension de I’image peut-étre obtenue soit en déplagant le produit & inspecter
devant la caméra, soit en deplagant la caméra devant le produit comme c’est le cas pour les
images issues des scanners ou des photocopieuses. On distingue alors deux directions perpen-
diculaires :

— la direction longitudinale,

— la direction transversale.

La direction longitudinale ou direction axiale correspond a la direction de défilement de I’ar-
ticle a inspecter tandis que la direction transversale correspond a la direction selon laquelle est
positionné le capteur de la caméra linéaire. La figure 1.3 présente ces directions pour un ob-
jet possédant un axe de révolution. Cette figure se compose de deux images montrant I’image
acquise d’un verre a partir d’une caméra matricielle (figure 1.3(b)) et d’une caméra linéaire (fi-
gure 1.3(b)). La caméra linéaire permet de faire I’acquisition de toute la surface du verre sans
déformation géométrique due au volume du verre contrairement a celle acquise par une cameéra
matricielle. Les directions longitudinale et transversale sont reportées sur I’image 1.3(a) de la
figure 1.3 pour un produit avec un axe de révolution. Dans la partie 1.3.5, nous étudierons plus
précisement les regles régissant les directions longitudinale et transversale.
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Figure 1.3 : Images acquises par des caméras linéaire et matricielle couleur.

1.1.2 Définition d’une image

Une image matricielle numérique couleur | correspond a une juxtaposition des images-ligne
acquises pendant le défilement.

L’axe horizontal de I’image | correspond & I’axe transversal défini suivant la direction du
capteur linéaire couleur tandis que I’axe vertical de I’image | correspond a I’axe longitudinal
défini par la direction du défilement de I’article a contréler par rapport a la caméra comme
indiqué sur I’image 1.3(a). Ainsi, pour obtenir une image matricielle a partir d’images-ligne,
il suffit de mettre en mémoire les images-ligne acquises successivement les unes a la suite des
autres.

Une image matricielle numérique couleur | est représentée par trois signaux échantillonnés
bidimensionnels & support et & valeurs bornées que nous notons CK(x,y) ol x et y sont les
coordonnées du point P dans le plan image de taille X x Y et k une composante couleur de
I’espace couleur (R,V,B) et [x,y] € N2,0< x < X—-1;0< vy <Y -—1letk={R,V,B}.
C(x,y) représente ainsi la couleur de ce pixel.

© 2007 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



Theése de Laurent Busin, Lille 1, 2006

18 Chapitre 1. Acquisition des images-ligne couleur

1.1.3 Calcul de la résolution transversale

Pour déterminer le nombre de photo-éléments R; du capteur qui définit la résolution trans-
versale, il faut connaitre a la fois la largeur Ly de I’article a inspecter et la dimension ok du
plus petit défaut devant étre détecté suivant la direction transversale. 1l suffit alors de diviser
la largeur de I’article par la taille du plus petit défaut a détecter [Pos98], comme le montre la
relation 1.1 : .

X

Rt = Csec X g, (1.1)
ou Cgec est un coefficient de sécurité qui doit étre égal au moins a deux, afin de respecter le
théoreme de Shannon sur le sous-échantillonnage. De maniére générale, il est recommandé
empiriqguement que ce plus petit défaut soit projeté sur par au moins cing pixels, ce qui signifie
qu’il faut utiliser un coefficient de sécurité Csec Supérieur ou égal a 5. Actuellement, les caméras
linéaires couleur disponibles sur le marché de la vision industrielle sont équipées de capteurs
comprenant jusqu’a 4096 photo-éléments.

1.1.4 Calcul de la résolution longitudinale

La résolution longitudinale correspond a la fréquence minimale d’acquisition des images-
ligne. Elle s’évalue dans la direction de defilement de I’article a analyser. Pour déterminer la
résolution longitudinale, il faut connaitre la dimension du plus petit défaut 6y qui doit étre de-
tecté dans cette direction ainsi que la vitesse de déplacement vy de I’article a analyser. Pour
déterminer la résolution longitudinale qui correspond a la fréquence d’acquisition, il suffit de
diviser la dimension dy de ce plus petit défaut par la vitesse de déplacement de I’article a analy-
ser par rapport a la caméra. Pour les raisons énoncées lors du calcul de la résolution transversale,
on applique le méme coefficient de sécurité qui permet en plus d’éviter le phénomene d’ana-
morphose. L’équation 1.2 montre le calcul de la résolution longitudinale, a savoir le nombre
d’acquisitions d’images-ligne a effectuer par seconde :
Yy
5
Dans de nombreuses applications de vision linéaire, la piéce a analyser est portée devant la
caméra par un convoyeur. Ce convoyeur ne fonctionne pas obligatoirement a vitesse fixe, ce
qui a pour conséquence de modifier la résolution longitudinale. Pour résoudre ce probléme, on
utilise un codeur incrémental qui permet de connaitre la vitesse instantanée du convoyeur et
ainsi conserver la résolution longitudinale des acquisitions quelque soit la vitesse du tapis. La
figure 1.4 montre notamment un codeur incrémental ainsi que la ligne de visée qui représente la
ligne de la scéne observée par la caméra linéaire couleur.

I:I = Csec (1-2)
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Figure 1.4 : Poste d’acquisition d’images-ligne.

1.1.5 Bruits d’un capteur CCD

Il faut remarquer qu’il est délicat de faire I’acquisition de deux images identiques d’une
méme ligne sous les mémes conditions d’éclairage a cause du bruit généré par le dispositif
d’acquisition. Le bruit présent dans une image peut provenir de plusieurs sources classées en
deux catégories suivant qu’elles sont d’origines temporelles ou spatiales [Kod03]. Par exemple,
un bruit d’origine spatial peut étre présent dans I’image lorsque les sensibilités des photo-
récepteurs varient au sein d’un méme capteur, tandis qu’un bruit temporel sera introduit a cause
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de variations thermiques qui auront pour conséquence de modifier le niveau de référence des
condensateurs dans lesquels les charges emmagasinées par les photo-récepteurs sont converties
en une tension.

1.2 Les systemes d’éclairage

Le choix du systéeme d’éclairage utilisé pour une application de vision industrielle est pri-
mordial [BW02, CKHD"97]. Ainsi, un systéme d’éclairage judicieux est parfois I’élément clé
pour I’inspection des articles de production [LMO01]. De plus, un éclairage mal adapté au pro-
duit a inspecter ne pourra jamais étre completement compensé par le traitement des images ac-
quises [Raf99]. En regle générale, un systéme d’éclairage est utilisé par un systeme de contréle
d’aspect pour mettre en évidence les zones représentant les défauts a détecter.

L’élaboration d’un systeme d’éclairage nécessite I’étude de trois points. Le premier point
concerne les caractéristiques optiques du matériau a inspecter. Nous détaillerons donc dans un
premier paragraphe les principaux modeles de réflexion de la lumiere utilisés lors de I’élabora-
tion d’un systéme d’éclairage.

Le deuxiéme point est la géométrie du systeme d’éclairage qui correspond a la disposition
des sources pour illuminer le produit a inspecter par rapport a la caméra. Il existe de nombreuses
géométries d’éclairage préconisées suivant I’inspection considérée. Par exemple, la géométrie
du systéeme d’éclairage sera différente suivant que I’on cherche a détecter des défauts de surface
ou les contours d’une piece. Généralement, les caméras linéaires couleur sont utilisées pour des
applications ou les caméras linéaires monochromes ont montré leurs limites, c’est-a-dire lorsque
le défaut ne peut pas &tre mis en évidence dans une image acquise par une caméra monochrome.
Pour cette raison, une caméra linéaire couleur sera utilisée pour différencier les couleurs avec
des niveaux de luminance identiques ou c’est le caractére chromatique qui permet de mettre
en évidence I’apparition du défaut. Par conséquent, nous ne détaillerons que les geométries
d’éclairage permettant de distinguer les couleurs en produisant le minimum de zone d’ombres
sur I’objet a analyser.

Que ce soit pour une application industrielle utilisant une caméra linéaire couleur ou une
caméra monochrome, I’étude des deux premiers points reste identique. Le troisieme point a
analyser est le choix de la source lumineuse. Sur ce point, les applications utilisant la couleur
sont beaucoup plus contraignantes que celles exploitant une caméra monochrome. Ainsi, dans
le dernier paragraphe, nous détaillerons différents types de sources de lumiére utilisées pour
une application de contréle qualité industrielle.

1.2.1 Les différents types de réflexion

Les rayons lumineux provenant d’une source peuvent étre partiellement ou intégralement
réfléchis par I’objet observé par la caméra. Les rayons lumineux qui sont intégralement réfléchis
proviennent de la réflexion spéculaire tandis que les rayons partiellement réfléchis sont issus de
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la réflexion diffuse. On parle de réflexion mixte lorsque ces deux types de réflexion sont combiné
entre elles.

1.2.1.1 La réflexion spéculaire

Lorsque les rayons lumineux incidents notés R; provenant d’une source lumineuse sont in-
tégralement réfléchis dans une direction unique, symétrique a celle de la lumiére incidente par
rapport & la normale k de la surface & inspecter comme le montre la figure 1.5, on parle alors de
réflexion spéculaire. Les rayons lumineux réfléchis notés R, appartenant a la réflexion spécu-
laire conservent les caractéristiques de la source lumineuse, a savoir la quantité d’énergie émie
par intervalles de longueurs d’onde.

source lumineuse caméra

produit a inspecter

Figure 1.5 : Réflexion spéculaire.

1.2.1.2 La réflexion diffuse

Les rayons réfléchis R, peuvent également se disperser dans plusieurs directions a cause
de la rugosité du matériau et de la pénétration de la lumiere dans le matériau dans le cas de la
réflexion diffuse. La réflexion est dite totalement diffuse pour une surface Lambertienne lorsque
la lumiere est diffusée de maniere uniforme dans toutes les directions (cf. figure 1.6). Le modele
Lambertien est le modeéle le plus utilisé pour décrire les phénomenes de réflexion d’un matériau
(comme le verre) qui laisse pénétrer profondément I’onde incidente dans I’objet [Bru02].
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source lumineuse

caméra

>x1

produit a inspecter

Figure 1.6 : Réflexion parfaitement diffuse.

1.2.1.3 La réflexion mixte

Pour la plupart des matériaux, les réflexions spéculaires et diffuses sont combinées de telle
sorte que la réflexion diffuse se développe de fagon préférentielle selon les directions voisines
de celle de la réflexion spéculaire. 1l se crée alors une lobe de diffusion avec un maximum
d’intensité autour de cette direction préférentielle comme le montre la figure 1.7.

source lumineuse

caméra

produit & inspecter ™~ lobe de diffusion

Figure 1.7 : Réflexion mixte.

Il est important d’estimer la nature de la réflexion du matériau a inspecter afin de définir un
systeme d’éclairage qui permet la détection des défauts du produit a inspecter.

1.2.2 Les géométries d’éclairage

Selon le type de réflexion que I’on souhaite exploiter afin de mettre en évidence certaines
parties a inspecter, différentes géométries d’éclairage peuvent étre utilisées. Ces geométries

© 2007 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



Theése de Laurent Busin, Lille 1, 2006

1.2. Les systemes d’éclairage 23

different les unes des autres en fonction de la position de I’éclairage par rapport au produit,
sa répartition, son intensité ou son homogénéité. .. Nous présentons dans les paragraphes sui-
vants les géométries principalement utilisées par des dispositifs d’inspection couplés avec des
caméras linéaires couleur.

1.2.2.1 Eclairages direct et diffus

La lumiere provenant d’une source peut-étre projetée directement sur I’objet analysé. On
parle alors d’éclairage direct. Cette technique peut engendrer une répartition hétérogéne de
I’intensité de la lumiére sur la ligne de visée comme le montre la figure 1.8(a). Par ailleurs,
on peut intercaler entre la source et le produit un diffuseur translucide une plaque en plexiglas
par exemple qui disperse et atténue la lumiére rendant I’éclairage plus uniforme. On parle alors
d’éclairage diffus comme le montre la figure 1.8(b).

Source de lumiére

Rayons de la source

Source de lumiére

Rayons lumineux Diffuseur

Rayons diffus

Surface éclairée

Surface éclairée

(a) Eclairage direct.

(b) Eclairage diffus.

Figure 1.8 : Eclairage diffus et éclairage direct.

1.2.2.2 Eclairage bright-field

Cette technique d’éclairage consiste a placer la source dans I’axe optique de la caméra.
Quand I’objet est un miroir plan, la source lumineuse est complétement réfléchie dans la ligne
de visée de la caméra. La figure 1.9 illustre cette technique d’éclairage ou 6 est I’angle entre la
direction incidente et la normale de la surface a inspecter. Pour les éclairages bright-field, cet
angle est proche de 0°.
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source lumineuse caméra

produit a inspecter

Figure 1.9 : Eclairage bright-field.

Par opposition, la technique d’éclairage dark-field consiste a ajuster un angle 6 a une valeur
proche de 90°. Cependant nous ne détaillerons pas cette technique qui permet de mettre en
avant des défauts de surface par des reflets tels que les rayures. En effet, une caméra linéaire
monochrome est alors suffisante pour analyser les reflets ainsi obtenus.

1.2.2.3 Eclairage co-axial

Cette technique utilise un miroir semi-réfléchissant permettant d’aligner I’axe optique de la
caméra avec I’axe de I’éclairage. L’emploi du miroir semi-réfléchissant permet a la fois d’éclai-
rer la scene a partir des rayons lumineux provenant de la source lumineuse et de laisser passer
les rayons lumineux provenant de la scene a observer.

Son principe est illustré sur la figure 1.10. On peut voir sur cette figure qu’une partie des
rayons lumineux Ry provenant de la source de lumiére est réfléchie par le miroir tandis que
I’autre partie est transmise par ce miroir. Ainsi, les rayons lumineux R, sont réfléchis par le
miroir tandis que les rayons Rz sont transmis. Les rayons lumineux R, sont alors les rayons
incidents arrivant sur le produit a inspecter. Conformément aux différents types de réflexion
énonceés dans le paragraphe 1.2.1, certains d’entre eux (les rayons lumineux R4) vont étre ré-
fléchis par le produit a inspecter et se diviser a nouveau sur le miroir semi-réfléchissant. Les
rayons R4 vont soit étre réfléchis (les rayons lumineux Rs) soit étre transmis par le miroir semi-
réfléchissants (les rayons lumineux Rg). Les rayons lumineux Rg vont alors exciter les éléments
photo-sensibles de la caméra.
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caméra

Source de lumiére

AN

R3 R1 §

R,

mirroir semi-réfléchissant

N

R
)

produit a inspecter

Figure 1.10 : Eclairage co-axial.

1.2.2.4 Eclairage par dome

Cette technique dite éclairage par déme ou CDI (pour Cloudy Day Illumination) consiste en
un éclairage diffus et a été créée pour les applications les plus difficiles comme I’inspection de
surfaces spéculaires complexes telles que les roulements a billes par exemple. Cette technique
utilise une sphére d’intégration qui peut-étre combinée avec un éclairage co-axial. Cette sphere
d’intégration permet d’éclairer la piéce a inspecter suivant toutes les directions évitant ainsi de
produire des zones ombrées et des reflets. Cette technique est appelée "cloudy day" car, comme
lors d’une journée nuageuse, elle ne produit pas d’ombres [IMAO5a]. Son principe est illustré
sur la figure 1.11.
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améra

/—"E"\\Source de lumiére

7 N

//

IR
produit ainspecter .

Figure 1.11 : Eclairage par déme.

1.2.3 Les différents types de sources lumineuses

De la méme fagon que le choix de la géométrie de I’éclairage est déterminant pour mettre
en évidence les défauts de la piéce a inspecter, le choix du type de source lumineuse doit étre
effectué avec soin. Différents types de sources lumineuses existent et nous présenterons dans
les paragraphes qui suivent celles qui sont principalement utilisées avec des caméras linéaires
couleur.

1.2.3.1 Définition d’une source de lumiére blanche

Pour remédier a la non uniformité des niveaux des composantes couleur caractérisant les
pixels représentant un objet dont la couleur est un blanc de référence, on opére une balance des
blancs et une correction d’éclairage. Ces procédés, que nous détaillerons plus tard, consistent
a ajuster des gains et des décalages pour chaque composante couleur des pixels. Ces gains
appliques aux pixels amplifient le bruit d’une maniére d’autant plus forte que I’écart entre les
niveaux des pixels d’un blanc de référence est grand. Ainsi, si I’emploi d’une balance des blancs
et d’une correction d’éclairage sont nécessaires pour pallier la non uniformité de I’éclairage,
celles-ci ont pour inconvénient d’amplifier le bruit présent dans I’image.

Pour restituer les couleur des motifs observés dans les images-ligne acquises, il est essen-
tiel d’utiliser une source de lumiére qui excite les 3 capteurs R, V et B de la caméra linéaire
couleur de maniere identique pour un objet blanc de référence. Une telle source de lumiére est
appelée source de lumiére blanche. Certaines sources de lumiére blanche correspondant a des
conditions d’observation courantes ont été normalisées par la CIE (Commission Internationale
de I’Eclairage) sous le nom d’illuminants. Certaines caméras sont calibrées pour I’emploi d’un
illuminant et permettent I’utilisation de matrices de passage quand les conditions d’éclairage
utilisees sont celles d’un autre illuminant [ATMO6].
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1.2.3.2 Caractéristiques des sources de lumiere

Les illuminants sont caractérisés par leur représentation spectrale relative d’énergie, notée
S(A). Il s’agit d’une normalisation & 1 ou 100 de la répartition spectrale d’énergie pour une lon-
gueur d’onde particuliére, en général A =560 nm pour la plupart des illuminants. La figure 1.12
présente la représentation spectrale relative d’énergie pour I’illuminant Dgs qui correspond a la
moyenne des lumiéres durant la journée.

380 460 540 620 700 780

Longueur d’onde A (en nm)

Figure 1.12 : Répartition spectrale relative d’énergie de I’illuminant D65 normalisé par la CIE.

Une source lumineuse peut également étre caractérisée par sa température de couleur. Celle-
ci représente la température a laquelle il faudrait porter un corps noir de Planck pour obtenir une
représentation spectrale d’énergie identique a celle de la source. Cette température de couleur
s’exprime en Kelvins (K). Les lumiéres "chaudes" correspondent a des couleurs jaune-rouge et
ont une température de couleur basse de moins de 3000 K. Les lumiéres "froides" correspondent
a des couleurs bleu-violet et ont une température de couleur élevée comprise entre 5000 K et
10000 K. Mises a part les courbes de sensibilités spectrales et les températures de couleur, les
sources lumineuses différent de part leurs durées de vie, leurs puissances lumineuses, la mise
en forme de la lumiere émise et bien sdr leurs codts financiers.

Les sources de lumiére qui sont alimentées de maniere continue sont appelées sources conti-
nues, contrairement aux sources directement alimentées par une tension sinusoidale. Les fre-
quences d’acquisition élevées des cameéras linéaires couleur requierent I’utilisation d’une source
continue. Dans le cadre de notre application, nous avons été amenés a tester des lampes fluo-
rescentes, des diodes électro-luminescentes, des lampes a halogénure-métallique et des lampes
a halogeéne.

1.2.3.3 Les sources fluorescentes

Les sources fluorescentes communément appelées néons émettent des radiations dans le
domaine de I’ultraviolet par le passage d’électrons lors d’une décharge dans un gaz. Ces radia-
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tions sont transformées dans le domaine du visible selon le principe de fluorescence avec une
poudre électro-luminescente, qui recouvre I’intérieur du tube du verre. Les néons ne sont pas
des sources continues puisque la lumiére n’est émise que lors d’une décharge. Elles nécessitent
par conséquent I’emploi d’un ballast haute fréquence qui permet d’émettre cette décharge a
une fréquence élevéed. Les fréquences d’acquisition d’une caméra linéaire pouvant atteindre 10
kHz, il est nécessaire d’utiliser des ballasts haute fréquence fonctionnant a une fréquence de
20 a 40 kHz [Zan02]. Les sources fluorescentes bénéficient d’une durée de vie estimée a 5000
heures [Zan02] et les températures de couleur disponibles pour les différents illuminants varient
entre 2700 K a 6500 K [OSR04]. Ce type de source lumineuse permet d’éclairer une ligne d’un
objet sur une grande longueur avec une bonne homogénéité, a savoir une intensité identique sur
toute la ligne de visée de la zone éclairée par la partie centrale du néon. Les zones de I’objet
éclairées par les extrémités du néon recevant moins de lumiere que celles éclairées par la par-
tie centrale, il est conseillé d’utiliser un néon de plus grande longueur que celle de I’objet a
analyser ainsi que de disposer de réflecteurs pour diriger la lumiére sur la zone a inspecter.

1.2.3.4 Les diodes électroluminescentes

Les diodes électroluminescentes (aussi appelées DEL ou LED) sont des sources de lumiére
de plus en plus utilisées par les applications de vision industrielle. Leurs petites tailles per-
mettent de construire des systémes d’éclairage de formes trés variées. Cependant, la puissance
lumineuse des LED de petites tailles est faible. 1l existe des LED de plus grandes tailles avec
une puissance lumineuse plus importante. Mais I’emploi de ces LED n’assure pas une intensité
de lumiere homogeéne sur la ligne de visée de I’objet a inspecter. Il faut donc trouver un com-
promis entre puissance lumineuse nécessaire et répartition homogéne de la lumiére émise par
la source sur la ligne de visée. Pour remédier a ce probléme, il existe des sources de lumiére
a base de LED qui focalisent la lumiére afin d’assurer une intensité de lumiere homogéne sur
la ligne de visée de I’objet a inspecter tout en conservant une puissance lumineuse importante.
Les LED bénéficient d’une durée de vie estimée a 50000 heures et sont ainsi le type de source
le plus rentable pour les applications de vision industrielle.

Les LED blanches utilisées pour les applications de vision industrielle nécessitant une ca-
méra couleur ont une température de couleur de 5500 K. La technologie des LED est actuelle-
ment en pleine expansion et remplace progressivement les autres technologies standard comme
les lampes fluorescentes dans les applications de vision industrielle grace a leur grande durée
de vie, leur faible colt d’achat, leur faible consommation d’énergie, leur constance d’intensité
dans le temps et leur facilité d’utilisation [Gro04].

Des travaux de recherche récents ont permis de synthétiser une source de lumiére blanche
avec une répartition tres proche des illluminants D50, D55, D65 et D75 définis par la CIE
a partir d’un systeme a plusieurs LED [LLLO6]. Il est aussi important de souligner que les
couleurs émises par les LED sont sujettes a une certaine versatilité comme on peut le remarquer

30n parle de néons hautes fréquences par abus de langage.
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dans [LLLO6]. Ce phénomene s’explique par le fait que la plupart des fabricants d’éclairage de
vision industrielle utilisent des LED sans tri préalable [IMAO05a].

1.2.3.5 Les sources a halogénure-métallique

La lumiere des lampes a halogénure-métallique est produite par un arc électrique entretenu
entre deux électrodes. Les courbes de sensibilité spectrale de ces lampes présentent des raies.
Celles-ci peuvent étre "lissées" par I’adjonction d’éléments tels que des gaz de remplissage, des
vapeurs métalliques, des poudres éléctroluminescentes ou des gaz halogenes [Raf99]. La lampe
gue nous avons utilisée possede une température de couleur de 4250 K pour une durée de vie
de 2500 heures [EURO3].

1.2.3.6 Les sources a halogene

Les lampes a halogéne ont un spectre trés proche de celui du corps noir (source de Planck).
L’emploi d’un gradateur permet a ce type de lampe de régler leur puissance lumineuse et d’en
modifier ainsi leur température de couleur. Les lampes halogenes possedent une température de
couleur limitée a 3000 K pour une durée de vie de 2000 heures [Raf99]. Ce type de lumiére
émise tend nettement vers le rouge. Ceci représente un inconvénient majeur avec I’utilisation
d’une caméra linéaire couleur, car les photo-récepteurs recouverts d’un filtre rouge absorbent
beaucoup plus de photons que les autres photo-récepteurs. Il en résulte une image fortement
bruitée et difficilement exploitable pour des traitements ultérieurs.

1.2.4 Syntheése sur les systemes d’éclairage

Apres avoir défini les directions longitudinale, transversale ainsi que la notion d’image-
ligne, nous avons présenté les systéemes d’éclairage qui permettent I’inspection d’un produit
manufacturé par caméra linéaire couleur. Pour cela, les systéemes d’éclairage ont été abordes
suivant trois points :

1. Les différents types de réflexion du matériau a inspecter.

2. La géométrie d’éclairage qui concerne la disposition des sources lumineuses par rapport
au produit & inspecter afin que les stimuli regus par la caméra couleur dépendent du type
de réflexion que I’on souhaite mettre en évidence.

3. Les différents types de source lumineuses dont I’objectif principal consiste a stimuler de
maniére équivalente les photo-récepteurs R, V et B de la caméra linéaire couleur pour un
objet blanc de référence.

En outre, lors des essais effectués avec les différentes sources de lumiére, nous avons pu
remarquer que I’acquisition d’images-ligne par caméra linéaire couleur nécessitait une grande
puissance lumineuse, par rapport aux autres types de caméras utilisées en vision industrielle.
Ce constat s’explique a notre avis a partir des deux raisons suivantes :
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— Comme la fréquence d’acquisition d’une caméra linéaire couleur atteint plusieurs kilo
hertz, le temps d’intégration des capteurs couleur R, V et B se fait sur une période trés
courte.

— La présence de filtres colorés sur les capteurs implique que les photo-récepteurs doivent
étre exposés plus longtemps que les photo-récepteurs d’une caméra monochrome sensible
sur un domaine spectral plus important.

1.3 Les caméras linéaires couleur

Le composant principal d’une caméra linéaire couleur est le capteur photo-sensible. Ce
capteur est constitué d’un ensemble de photo-récepteurs qui convertissent les stimuli couleur en
un signal électrique. Cette information électrique peut-étre soit transmise directement a la carte
si la caméra utilisée est de type numerique ; soit convertie en un signal analogique, si la caméra
utilisée est analogique. Si la caméra utilisée est de type analogique, I’information fournie par la
caméra est envoyée a la carte d’acquisition qui numérisera a nouveau le signal analogique recu.
La chute constante des prix du matériel et les progres réalisés dans les transferts de données font
que les caméras linéaires couleur sont depuis peu des produits exploitables par les entreprises.
C’est pour cette raison que la plupart des caméras linéaires couleur sont numériques. En outre,
nous ne présenterons pas les différents standards de transmissions des données de la caméra vers
la carte d’acquisition. En effet le standard Camera Link [Ass04] développé par les principaux
constructeurs de caméras et de cartes d’acquisition est aujourd’hui le standard le plus utilisé
pour le transfert des données des caméras linéaires couleur vers la carte d’acquisition méme si
ce secteur est actuellement en pleine effervescence.

Nous développerons dans cette partie les différentes technologies utilisées par les caméras
linéaires pour obtenir une image couleur. Une fois la caméra linéaire couleur choisie, nous dé-
taillerons I’architecture et les différents modes d’acquisition disponibles sur une caméra linéaire
couleur en vue d’obtenir une image-ligne. Cette image peut souffrir de différents défauts liés
a I’éclairage, a la technologie employée par la caméra, au mouvement de la piece analysée, a
I’orientation de la caméra ainsi qu’a I’objectif utilisé. Ainsi, nous proposons de détailler les
différents défauts d’images liés a I’utilisation d’une caméra linéaire couleur selon qu’ils sont
issus de contraintes technologiques de la caméra, des contraintes physiques ou des contraintes
optiques.

1.3.1 Technologies utilisées pour I’obtention d’images-ligne

Comme le souligne Gevers, les caméras couleur et I’oeil humain se basent sur le principe
de la théorie trichrome des récepteurs visuels de Young-Helmholtz [Gev00]. Ce principe met en
évidence que n’importe quelle couleur peut étre reproduite par un mélange ou synthéese additive
de rouge, de vert et de bleu appelées couleurs primaires. Les capteurs étant sensibles sur un
domaine plus grand que le domaine du visible, il suffit de placer un filtre coloré devant le
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photo-récepteur pour que celui-ci ne soit sensible que sur un intervalle de longueurs d’onde
déterminées. Aussi, pour que I’image acquise soit proche de I’image que I’oeil percoit, les
filtres utilisés sont de couleur rouge, vert et bleu. L’acquisition d’images numériques couleur
utilise donc trois capteurs de sensibilités différentes pour reconstituer la couleur d’un stimulus
par synthese additive. A partir de ce procédé physique, il existe quatre techniques principales
qui permettent de faire I’acquisition d’images couleur [Mat00] :

1. Lapremiére méthode consiste a prendre 3 images d’un méme objet a I’aide d’une caméra
monochrome. Chaque acquisition se fait en placant un filtre différent devant la caméra.
Cette méthode a I’avantage d’étre simple de mise en oeuvre, économique et permet de
choisir les filtres. Cependant, elle ne fonctionne que si la scene est statique et qu’aucune
cadence de production n’est imposée.

2. Le principe de la deuxieme méthode est de lire le signal par couche (en fonction de
la profondeur) dans les photo-récepteurs car la profondeur des électrons excités dans le
capteur est proportionnelle a la longueur d’onde. En effet, les photons a haute énergie
comme ceux du bleu sont absorbés a la surface du capteur photo-sensible, tandis que les
photons a basse énergie pénetrent plus profondément dans la couche de silicium du cap-
teur photo-sensible avant d’étre absorbés. Cependant, il n’existe aucune caméra linéaire a
notre connaissance utilisant ce principe disponible dans le commerce. Cette technologie
nommeée Foveon X3 existe toutefois pour des caméras matricielles [Hub05].

3. La troisieme méthode consiste a utiliser un systéme de prismes optiques permettant de
projeter une méme image sur trois capteurs différents recouverts par des filtres colores.
Gréace a ce systeme de prismes, un méme élément de la scene observé est projeté sur le
méme photo-élément des trois capteurs R, V et B comme indiqué sur la figure 1.13(a).

4. La derniére méthode est utilisée par la plupart des caméras grand public et industrielles.
Cette méthode consiste a placer des filtres colorés sur chaque élément photo-sensible.
Ainsi, pour une caméra linéaire, on disposera 3 capteurs différents (un rouge, un vert, un
bleu) placés parallelement et séparés les uns des autres d’une centaine de microns environ
comme le montre la figure 1.13(b) avec des lignes de visée spécifiques a chacun des cap-
teurs couleur. Nous traiterons par la suite des conséquences provoquées par I’emploi de
lignes de visées différentes des capteurs R, V et B. A titre d’illustration, nous avons repré-
senteé les zones aveugles entre les lignes de visée de maniere exagéree sur la figure 1.13(b).
Cette technologie est la plus répandue car elle revient moins chere que la technologie uti-
lisant un systeme de prismes. Par la suite, I’emploi du terme caméra linéaire couleur sera
utilisé pour les caméra dont les capteurs couleurs sont montés en paralléle et le terme ca-
méra linéaire a prismes sera utilisé pour désigner les caméras équipées de trois capteurs
montés sur un systeme optique a base de prismes. Nous ne détaillerons que le principe
des caméras linéaires couleur car cette technologie trés répandue est aussi celle utilisée
dans notre application industrielle.
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Figure 1.13 : Lignes de visée d’une caméra tri-linéaire avec et sans systéme de prismes.

1.3.2 Architecture

La période durant laquelle les photo-récepteurs accumulent des charges électriques en fonc-
tion de I’intensité lumineuse recue s’appelle le temps d’intégration. A la fin de ce temps d’in-
tégration succede un laps de temps durant laquelle la surface en silicium du capteur transmet
les charges accumulées dans le registre a décalage auquel elle est reliée. Le temps durant lequel
les charges emmagasinées sont envoyées dans les registres a décalage pour étre transformées
en un signal électrique est appelé temps de transfert. Le temps de transfert commence lorsque
la caméra recoit le signal de commande souvent appelé signal de readout. Durant le temps de
transfert, les photo-récepteurs ne sont plus sensibles aux rayons lumineux et n’emmagasinent
donc plus de charges grace a un obturateur (ou shutter) électronique. Les niveaux de tension des
photo-récepteurs transmis aux registres a décalage peuvent étre amplifiés par un VGC (Variable
Gain Control) et sont convertis en valeurs numériques grace a un dispositif ADC (Analogic to
Digital Converter) [BAS03]. 1l transforme la tension en une valeur codée sur 8 bits* que nous
appellerons niveau d’une composante. Les niveaux des composantes proviennent d’un des cap-
teurs couleur rouge R, vert V ou bleu B. Les niveaux des composantes R, V et B sont ensuite
stockées dans des piles FIFO (First In First Out) différentes pour chaque capteur couleur. En
fonction des parametres de la caméra, un micro-contréleur permet de sélectionner les valeurs
appropriées des composantes R, V et B dans les piles FIFO suivant leur ordre d’arrivée dans les
piles. Lorsque les informations des composantes R, V et B sont disponibles dans les piles FIFO,
celles-ci sont envoyées a la carte d’acquisition. Cette information envoyée a la carte correspond
aux niveaux de couleur R, V et B d’un point image aussi appelé pixel d’une image-ligne. La
figure 1.14 illustre I’architecture fonctionnelle d’une caméra linéaire couleur.

40n trouve aussi des caméras qui codent I’information jusqu’a 12 bits.
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Figure 1.14 : Architecture fonctionnelle d’une caméra linéaire couleur.

g B

Une caméra linéaire couleur n’étant qu’un maillon de la chaine d’acquisition, elle propose
plusieurs modes de fonctionnement en accord avec les autres éléments de la chaine d’acquisi-
tion. En outre, de part la technologie utilisée, les caméras provoquent I’apparition de fausses
couleurs dans I’image acquise. Nous détaillerons dans les paragraphes suivants, les différents
modes de fonctionnement d’une caméra linéaire couleur ainsi que les défauts images liés a
I’emploi de la caméra linéaire couleur.

1.3.3 Modes d’acquisition

Une tache importante lors de I’acquisition d’images-ligne est le respect de la résolution de
I’image dans la direction longitudinale. Afin de pouvoir respecter cette résolution longitudi-
nale, la plupart des caméras linéaires couleur du marché proposent deux modes de fonctionne-
ment [TATO04, Per, DALO5, BAS03] :

— le mode free-run parfois appelé mode maitre, la caméra génere elle-méme son signal de
déclenchement d’acquisition appelé signal de contr6le interne. La caméra est équipée de
registres de commande ou I’utilisateur peut ajuster la fréquence d’acquisition des images-
ligne. La caméra délivre alors les images-ligne a la fréquence ainsi précisée.

— le mode ExSync parfois appelé mode esclave qui permet de déclencher I’acquisition a
partir d’un événement extérieur a la cameéra. Cet événement proviendra généralement
d’un codeur incrémental en contact direct avec I’objet dont on veut faire I’acquisition via
la carte d’acquisition.

En mode "free run", la caméra utilise deux signaux appelés "timer 1" et "timer 2". Le timer

1 renseigne sur la durée de I’état bas du signal de contréle interne de la caméra tandis que le
parameétre timer 2 renseigne sur la durée de I’état haut. La période du signal de contrdle interne
est égale a la somme des périodes des deux timers. En mode free run, la caméra peut travailler
selon deux modes différents :
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— Free run edge-controlled : Dans ce mode, les éléments photo-sensibles de la caméra sont
exposés durant toute la période du signal de contrble généré par la caméra. Le signal
readout et le transfert de charges se déclenchent a chaque front montant du signal généré
comme le montre la figure 1.15.

Période du signal de contrdle interne

Temps d’exposition

A
Y

:

A Timer2 Timer 1

4
A
Y,

Signal_de t
ReerRe g
‘ Signal readout

Figure 1.15 : Mode de déclenchement "Free run edge-controlled" pour une caméra linéaire couleur.

— Free run programmable : Dans ce mode, les éléments photo-sensibles de la caméra sont
exposés pendant que le signal de contréle généré par la caméra est a I’état bas. Le signal
readout et le transfert de charges se déroulent a chaque front montant du signal généré
comme le montre la figure 1.16.

| Période du signal de contréle interne,

| |
L Timer2 ] Timer1 §

Signal_ de | | t

controle — >

interne Temps d’exposmon| Signal readout
< :|

Figure 1.16 : Mode de déclenchement "Free run programmable™ pour une caméra linéaire couleur.

En mode ExSync, la caméra peut travailler suivant trois modes différents :

— ExSync edge-controlled : Dans ce mode, les éléments photo-sensibles de la caméra sont
exposés durant toute la période du signal ExSync. Le signal readout a lieu au front mon-
tant de chaque signal ExSync. La figure 1.17 illustre ce mode de fonctionnement.

Période du signal ExSync

Temps d’exposition

Signal ot

EXSync

‘ Signal readout

Figure 1.17 : Mode de déclenchement "ExSync edge-controlled” pour une caméra linéaire couleur.
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— ExSync level-controlled : Le temps d’exposition est déterminé par I’intervalle situé entre
le front descendant du signal ExSync courant et le front montant du prochain signal Ex-
Sync. Le signal readout et le transfert ont lieu lors de chaque front montant du signal
ExSync.

| Période du signal ExSync R

Temps d’exposiffon
Signal ot

ExSync

‘ Signal readout

Figure 1.18 : Mode de déclenchement "ExSync level-controlled” pour une caméra linéaire couleur.

— ExSync level-programmable : A chaque front montant du signal ExSync commence I’inté-
gration des stimuli par les éléments photo-sensibles. Ceux-ci intégrent pendant un temps
prédefini par le timer appelé timer 1. A la fin du timer, le signal readout est envoyé et les
charges sont transférées comme le montre la figure 1.19.

| Période du signal ExSync

N|
|
Signal R t

ExSync Temps d’exposition (timer 1)
| Signal readout

Figure 1.19 : Mode de déclenchement "ExSync level-Programmable” pour une caméra linéaire couleur.

1.3.4 Contraintes technologiques

L’utilisation d’une caméra linéaire couleur impose deux principales contraintes technolo-
giques liées au capteur que nous préciserons dans les paragraphes suivants.

1.3.4.1 Décalage spatial

Comme les trois capteurs linéaires sont espacés d’une centaine de microns, chaque barrette
couleur n’observe pas la méme surface du produit a analyser au méme instant comme le montre
la figure 1.20. Cette contrainte technologique entraine I’apparition de fausses couleurs dans
I’image acquise connue sous le nom de phénomene de décalage spatial.

Afin d’illustrer ce phénomeéne, supposons que I’on veuille acquérir I’image d’une ligne
noire sur un fond blanc avec une caméra linéaire couleur. Les figures 1.21(a), 1.21(b) et 1.21(c)
montrent les trois instants durant lesquels les acquisitions de la ligne noire sont effectuées par
les capteurs R, V et B. Le tableau 1.21(d) renseigne sur I’état des capteurs pour ces trois ins-
tants ainsi que sur la couleur correspondante percue par la caméra. Par exemple, a I’instant t qui
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Capteurs R,V et B ~

Lentille A

Objet en défilement / % \\
[~ |

Figure 1.20 : Lignes de visée des capteurs d’une caméra linéaire couleur.

correspond a la figure 1.21(a), la ligne noire passe devant le capteur rouge. La couleur corres-
pondante percue par la caméra est le cyan car seuls les capteurs des barrettes vertes et bleues
sont sensibilisés. Ainsi, les valeurs du tableau montrent que la ligne noire acquise a trois instants
différents correspondra dans I’image non pas a une ligne noire mais a la succession d’une ligne
cyan, puis d’une ligne magenta et enfin d’une ligne jaune. Ces lignes colorées cyan, magenta,
jaune correspondent aux fausses couleurs énoncées précédemment.
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Capteurs R,V et B— Capteurs R,V et B~

7 7
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ligne noire est présente uniquement sur la La ligne noire est présente uniquement sur
ligne de visée du capteur R. la ligne de visée du capteur V.
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+
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2At : La ligne noire est présente unique-
ment sur la ligne de visée du capteur B.

Figure 1.21 : Phénomeéne de décalage spatial.

Pour éviter le phénomene de décalage spatial, il suffit de recombiner les lignes acquises
a des instants différents par les capteurs R, V et B empilés dans les piles FIFO. Deux pa-
rametres de la caméra permettent de recombiner entre-elles des images-ligne acquises a des
moments différents. Le premier paramétre indique quel est le premier capteur couleur rencontré
par le défilement de I’objet a analyser et le second parametre indique le décalage (en nombre de
lignes) souhaité pour recaler les acquisitions des images-ligne. Le choix de ces deux parametres
peut s’effectuer expérimentalement et leur réglage se fait alors de maniére intuitive et rapide.
Certaines cartes d’acquisitions permettent également d’éviter automatiquement le phénomene
du décalage spatial par I’utilisation de techniques d’interpolation.

Pour montrer ce phénomene dans un cas pratique, nous avons acquis avec une caméra li-
néaire couleur I’image d’une feuille blanche sur laquelle du texte avait été préalablement im-
primé avec une encre noire. La figure 1.22 est constituée de deux images. L’image 1.22(a)
montre I’acquisition effectuée sans le recalage spatial, c’est-a-dire sans que les lignes acquises
par les capteurs R, V et B n’aient été recombinées entre elles, tandis que I’image 1.22(b) montre
I’acquisition effectuée lorsque les lignes acquises par les capteurs R, V et B ont été recombinées
entre elles. On peut constater sur I’image 1.22(a) la présence de fausses couleurs au niveau des
transitions noir/blanc dans la direction longitudinale, qui ont disparu dans I’image 1.22(b).
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DECALAGE SPATIAL

(a) Image initiale.

DECALAGE SPATIAL

(b) Image corrigée.

Figure 1.22 : images-ligne successives juxtaposées dans une image matricielle.

1.3.4.2 Sensibilité des photo-récepteurs

Les capteurs CCD sont constitués d’une couche de silice. Ces atomes de silicium sont sen-
sibles sur un domaine spectral plus vaste que celui de I’oeil humain et qui comprend les infra-
rouges. En outre, les filtres placés sur chaque cellule photo-sensible laissent passer les infra-
rouges. La figure 1.23, qui représente les courbes de sensibilité spectrale des capteurs Kodak
KLI — 2113 équipant la caméra linéaire couleur Basler L301 — kc montre que ces capteurs sont
sensibles au-dela de 800 nm. On peut aussi remarquer sur cette figure que le capteur rouge est
particulierement sensible dans ce domaine. Ceci a pour conséquence de saturer plus rapidement
les éléments photo-sensibles recouverts d’un filtre rouge. Il convient donc d’utiliser un filtre
infra-rouge devant I’objectif afin d’éviter une saturation excessive des pixels rouges et de ne
pas ajouter des charges provenant du domaine de I’infra-rouge qui ne correspondent pas a la
synthése additive de la vision humaine. Suivant la caméra utilisée, le filtre infra-rouge peut étre
placé dans la caméra [ATMO06]. Dans le cas ou le filtre n’est pas incorporé, la documentation de
la caméra spécifie le type de filtre préconisé par le constructeur [BASO03].
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Figure 1.23 : Courbes de sensibilité spectrale du capteur linéaire couleur Kodak KLI-2113 (données
constructeur).

Malgré I’emploi d’un filtre infra-rouge, il est trés difficile d’obtenir une image d’un objet
blanc ou les pixels sont caractérisés par des composantes R, V et B de mémes valeurs. Pour
remédier a ce probléme, les caméras linéaires couleur permettent d’ajuster les niveaux de ten-
sion de chaque pixel a la sortie du registre a décalage. Cet ajustement des niveaux de tension du
pixel et par conséquent des niveaux des composantes couleur une fois discrétisées se fait dans
les structures VGC de la figure 1.14. Ces structures permettent de régler le gain ou le décalage
appliqué a la tension sortant du registre a décalage et donc d’égaliser les niveaux de tension des
composantes couleur. Cette opération s’appelle la balance des blancs.

1.3.5 Contraintes physiques

Pour résoudre les probléemes d’apparition de fausses couleurs inhérents au phénoméne du
décalage spatial, il est nécessaire d’utiliser des images-ligne acquises a des instants différents.
Ce choix technologique implique une contrainte de mouvement de la piece devant la caméra
et quatre contraintes d’orientation de la caméra que nous avons regroupées sous le terme de
contraintes physiques puisqu’elles sont de nature cinématique. Ces contraintes sont présentees
dans les paragraphes suivants.

1.3.5.1 Orientation des capteurs de la caméra

Les lignes de visées des capteurs CCD de la caméra doivent étre parfaitement perpendi-
culaires a la direction longitudinale sous peine de faire apparaitre des fausses couleurs dans la
direction transversale. En effet, si cette perpendicularité n’est pas respectée, les éléments photo-
sensibles situés aux mémes emplacements sur chacun des trois capteurs CCD n’observent pas
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exactement la méme surface du produit a inspecter. Ce phénomene se traduit par I’apparition de
teintes orangées et de teintes bleutées suivant la direction transversale si la caméra observe une
surface noire sur un fond blanc.

Afin d’illustrer ce phénomeéne, supposons que I’on souhaite acquérir I’image d’un objet noir
sur un fond blanc. Les figures 1.24(a) et 1.24(b) montrent respectivement les lignes de visée
des capteurs R, V et B pour une caméra bien positionnée et pour une caméra dont les directions
transversales et longitudinales ne sont pas orthogonales respectivement. Nous nous intéressons
aux pixels notés p, g situés aux extrémités des capteurs dans la figure 1.24(a) et ceux notés p’ et
q’ dans la figure 1.24(b). Le tableau 1.24(c) renseigne sur les niveaux des composantes couleur
de ces pixels et indique la couleur correspondante a ces trois valeurs. On peut remarquer que
les pixels q et p sont noirs lorsque le capteur est parfaitement perpendiculaire a la direction
longitudinale, ce qui correspond a la couleur de la piece inspectée contrairement aux pixels q’
et p’ dont les couleurs sont respectivement oranges et bleues. Ces couleurs qui n’existent pas sur
la scene analysée sont dues au mauvais positionnement du capteur qui n’intégre pas le méme
élément de surface. Ce phénomeéne est particulierement visible lors de transitions dans le sens
longitudinale dans I’image.

Pour illustrer ce phénoméne dans un cas pratique, nous avons acquis avec une caméra li-
néaire couleur I’image d’une feuille blanche sur laquelle le caractere "L" avait été préalable-
ment imprimé avec une encre noire (voir figure 1.24(d)). L’expérience a été recommencée en
pivotant le capteur de maniére a ce que son axe ne soit plus perpendiculaire a la direction longi-
tudinale (voir figure 1.24(e)). Sur cette partie, on peut constater I’apparition de fausses couleurs
dans la direction transversale dues a cette mauvaise orientation du capteur, contrairement aux
transitions sans fausses couleurs de I’image 1.24(d).
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leur non perpendiculaire a la direction longitu-
dinale.

() Lignes de visée d’une caméra linéaire cou-
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Figure 1.24 : Exemple de probléeme causé par la non perpendicularité entre la direction longitudinale et
transversale.

1.3.5.2 Déplacement du produit a inspecter

La contrainte physique liée au mouvement de la piéce devant la caméra est une trajectoire
rectiligne suivant la direction longitudinale. En effet, si la piece ne se déplace pas dans la direc-
tion perpendiculaire a la direction transversale, les éléments photo-sensibles des capteurs R, V
et B n’observent pas la méme partie de la piéce ce qui donnera I’apparition de fausses couleurs.

Les figures 1.25 et 1.26 illustrent ce probleme pour I’acquisition d’une image-ligne d’une
piéce avec respectivement un déplacement rectiligne et un déplacement non rectiligne.
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Figure 1.25 : Acquisition d’une ligne noire d’une piéce animée d’un mouvement rectiligne suivant la
direction longitudinale par une caméra linéaire couleur.

On peut voir sur la figure 1.25(a) les lignes de visée respectives des capteurs R, V et B d’une
caméra linéaire couleur, ainsi que les directions longitudinale et transversale. Une piece grise
avec une bande noire posée sur un convoyeur blanc défile devant cette caméra. Afin d’observer
cette bande noire, il faut recombiner les lignes acquises aux instantst, t + At et t + 2At représen-
tées sur les figures 1.25(a), 1.25(b) et 1.25(c) respectivement. Nous nous intéressons aux pixels
p et q de ces figures dont les niveaux de composantes sont :

— pB, ¢ pour la composante bleue (ces valeurs correspondent & celles prises par le capteur
B a I’instant t de la figure1.25(a)),

— pY, q” pour la composante verte (ces valeurs correspondent & celles prises par le capteur
V al’instant t + At de la figurel.25(b)),

© 2007 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



Theése de Laurent Busin, Lille 1, 2006

1.3. Les caméras linéaires couleur 43

— pR, o pour la composante rouge (ces valeurs correspondent a celles acquises par le cap-
teur R & I’instant t 4+ At de la figure1.25(c)).
Le tableau 1.25(d) renseigne sur les niveaux des composantes couleurs des pixels p et q ainsi
que sur la couleur associée a ces pixels. Ce tableau montre que la couleur caractérisant les pixels
p et g est noire. Cette couleur correspond effectivement aux couleurs observées de la piéce.

La figure 1.26 illustre la méme scéne dans les mémes conditions que celles de la figure 1.25
hormis une trajectoire non rectiligne de la piéce a inspecter devant la caméra. Les pixels notés
p’ et g’ correspondent aux mémes emplacements des pixels sur le capteur couleur que ceux des
pixels p et g de la figure précédente.

AN
M W
Pixel pV /'

Ay WN

. RN

) .

éplacement éplacement
/6e la piece /Ddepla piece

(@) Acquisition de la ligne noire (b) Acquisition de la ligne noire de
de la piéce a inspecter a I’instant t la piece a inspecter a I’instant t + At
pour le capteur B. pour le capteur V.
Pixel p’R & Plx/el R
Pixel Pl q
Capteur R 0 0
Capteur V 0 | 255
Capteur B 0 0
Couleur recombinée

(d) Valeurs des composantes couleur des pixels q, d,

Déplacement , . . .
T~de la piece p et p’ et leurs couleurs associées acquis aux mémes

instants.

(c) Acquisition de la ligne noire de
la piéce a inspecter a I’instant t +
2At pour le capteur R.

Figure 1.26 : Acquisition d’une ligne noire d’une piece animée d’un déplacement non rectiligne
suivant la direction longitudinale par une caméra linéaire couleur.

Le tableau 1.26(d) renseigne sur la valeur des composantes couleurs des pixels p’ et ' ainsi
que sur la couleur associée a ces pixels. Ce tableau montre que la couleur correspondant au pixel
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p’ est le noir alors que la couleur correspondante au pixel g’ est le vert. Cette fausse couleur
verte provient du mouvement non rectiligne de la piéce a inspecter devant la caméra. En effet,
les surfaces observées par les éléments photo-sensibles pour le pixel g’ correspondent a la piéce
a inspecter pour les acquisitions faites aux instants t et t + 2At tandis que I’élément de surface
observé a I’instant t + At correspond a une partie du convoyeur blanc. C’est pour cette raison
que la valeur de la composante verte du pixel g’ vaut 255 alors que celles des composantes R et
B sont nulles.

Ces deux exemples expliquent que la piece a inspecter doit se déplacer de maniére rectiligne
devant la caméra sous peine de faire apparaitre des fausses couleurs suivant la direction longitu-
dinale. Il faut donc éviter I’apparition de vibrations et de glissements qui pourraient déclencher
I’apparition de fausses couleurs dans les images-ligne acquises.

1.3.5.3 Orientation des capteurs par rapport a la direction transversale

Pour expliquer les deux autres contraintes d’orientation, on se place dans le cas ou les direc-
tions transversales et longitudinales sont orthogonales. On définit alors un repére orthonormé
(0,1, T,E) dont I’origine O est le point d’intersection entre I’axe optique de I’objectif et le plan
défini par la surface inspectée. Le vecteur i est placé suivant la direction longitudinale, j est
placé suivant la direction transversale et le vecteur k est normal & la surface & inspectée. Les
figures 1.27(a) et 1.27(b) montrent ce systeme d’axes sur respectivement une vue de c6té et une
vue en perspective. Soit 6 I’angle dans le plan (O, T,E) entre ’axe optique et le vecteur k.

. Caméra

0 i
Produit en défilement

(a) Vue de cbté avec 0 # 0. (b) Vue 3D avec 6 # 0.

Figure 1.27 : Probléme d’acquisition engendré avec un angle 6 0.

La premiére contrainte d’orientation de la caméra consiste a obtenir 6 = 0°. Les figures 1.27(a)
et 1.27(b) montrent le repere avec le systeme étudié. Ce systeme est constitué d’un capteur li-
néaire couleur, d’un objectif représenté par une lentille mince et d’une piéce a contréler. La
piéce a contrdler est noire sur un fond blanc. L’objet a contrdler des figures 1.27(a) et 1.27(b)
n’a pas été tracé en noir pour des raisons de visibilité. Dans ces figures, 6 est fixé a une va-
leur différente de 0. On peut remarquer sur les figures que cette rotation provoque des lignes
de visée des capteurs R, V et B de longueurs et de largeurs différentes. Ceci a pour premiére
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conséquence d’intégrer des quantités de lumiere différentes. Analysons les pixels p et g situés
aux extrémités de I’image-ligne couleur acquise. Sur la figure 1.27(b), les surfaces observées
par ces pixels sont représentées par des "rectangles” délimités en noirs. On remarque ainsi que
les surfaces considérees des capteurs V et B sont localisées sur la piéce a inspecter, tandis que la
surface du capteur R est située en-dehors de la piece a analyser et renseigne donc, dans notre cas
sur le fond blanc. Le tableau 1.28 renseigne sur la valeur des composantes couleurs des pixels
p et q ainsi que de la couleur associée au pixel. Ce tableau montre que la couleur caractérisant
les pixels p et g est rouge au lieu d’étre noire, du fait que la valeur de la composante couleur
rouge atteint la valeur 255.

Pixel p q
Capteur R | 255 | 255
CapteurV | 0

CapteurB | O

0
0
Couleur |l |

Figure 1.28 : niveaux des composantes couleur des pixels p et g de la figure 1.27.

Cet exemple montre que pour 6 # 0, des halos de couleur rouge ou bleue suivant la valeur
de 6 apparaissent de part et d’autre de I’objet analysé. Ces halos de couleur rouge ou bleue
sont d’autant plus importants que 6 est grand et qu’on s’éloigne du centre de I’image suivant la
direction transversale. De plus, les surfaces observées étant différentes pour les capteurs R, V et
B, ces 3 capteurs ne recoivent pas la méme quantité de lumiére dans ce cas.

1.3.5.4 Orientation des capteurs par rapport a la direction longitudinale

Pour la troisieme contrainte d’orientation, on définit I’angle y entre I’axe optique et le vec-
teur k dans le plan (O,T,E). L’angle y correspond & une rotation d’axe j dans le plan (O,?,E).
Les figures 1.29(a) et 1.29(b) montrent le repére avec le méme systeme étudié que précédem-

(a) Vue de face avec v # 0. (b) Vue 3D avec y # 0.

Figure 1.29 : Probléme d’acquisition engendré avec un angle y # 0.

ment, ou y # 0. Ceci revient a étudier le cas ou le capteur linéaire ne se situe pas dans un plan
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paralléle au plan défini par la surface observée. On peut remarquer sur la figure 1.29(b) que les
lignes de visée des capteurs R, V et B sont de largeurs et d’orientations différentes. Analysons
les pixels p et g situés aux extrémités de I’image-ligne couleur acquise. On remarque que les
surfaces observées par les photo-récepteurs R, V et B correspondant au pixel p sont toutes lo-
calisées sur la piéce a inspecter, tandis que seule la surface observée par le photo-récepteur V
correspondant au pixel g est localisée sur la piéce a inspecter.

Pixel p| q
Capteur R | 0 | 255
CapteurV | 0 0
CapteurB | 0 | 255

Couleur || B |

Figure 1.30 : niveaux des composantes couleur des pixels p et g de la figure 1.29.

Le tableau 1.30 renseigne sur les niveaux des composantes couleurs des pixels p et g ainsi
que sur la couleur associée a ces pixels. Ce tableau montre que la couleur caractérisant le pixel
p est noire tandis que celle caractérisant le pixel g est magenta au lieu d’étre noire.

Cet exemple montre que pour y # 0, des halos de couleur rouge ou bleu peuvent apparaitre
dans I’image suivant que I’article a analyser arrive devant la caméra linéaire couleur de part et
d’autre de I’objet analyse. Ces halos de couleur rouge ou bleu sont visibles suivant la direction
longitudinale. Cet effet sera amplifié sur des surfaces non planes, comme des objets avec un axe
de révolution. Afin de réduire ces phénomeénes, on peut aussi utiliser un objectif télécentrique
qui transforme la direction des rayons lumineux de sorte qu’ils soient paralléles entre eux. Ce-
pendant, I’emploi d’un objectif télécentrique nécessite une quantité de lumiére trés importante
et le prix de ce type d’objectif est trés élevé.

1.3.6 Contraintes optiques des caméras linéaires couleur

Les contraintes optiques sont liées a I’utilisation des objectifs. Il existe sur le marché une
grande variété d’objectifs de qualités et de prix tres variés. Pour certaines applications comme la
vidéo surveillance, la qualité de I’optique n’est pas essentielle contrairement aux applications de
vision industrielle ou la qualité de I’objectif peut s’avérer déterminante. Un objectif est constitué
d’un ensemble de lentilles permettant de faire converger les rayons de la scéne a acquérir sur
le capteur de la caméra. La focale d’un objectif détermine les dimensions de la scéne vue par
le capteur. Appelons f la distance focale de I’objectif, h la longueur de la ligne observée (en
meétres), C la longueur du capteur suivant la direction longitudinale (en metres) et D la distance
séparant le centre de la lentille mince de la ligne de visée (en métres). En considérant I’objectif
comme une lentille mince, la focale peut-étre calculée par la formule 1.3 :

CxD
h

f— . (1.3)

© 2007 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



Theése de Laurent Busin, Lille 1, 2006

1.4. Les cartes d’acquisitions linéaires couleur 47

Les focales normalisées les plus courantes sont en mm : 3.5, 6.5, 8, 12, 16, 25, 35, 50 et
75 [IMAO5b]. Une distance focale courte entraine un grand angle de vue®, on parle alors d’ob-
jectif grand angle, tandis qu’un focale longue entraine un petit angle de vue, on parle alors de
téléobjectif. Plus la distance focale est courte, plus les phénoménes de distorsion de I’image
sont importants [Mah05]. Le systeme optique inclus dans I’objectif présente des défauts plus
ou moins prononces suivant la qualité de I’objectif. Les défauts les plus contraignants pour
I’acquisition d’images a partir d’une caméra linéaire couleur sont :

— une distribution non uniforme de I’intensité lumineuse sur le capteur pour des éléments de
surface identiques. Les niveaux sont plus faibles pour des pixels situés a la périphérie du
capteur que pour les pixels situés au centre du capteur. Ce phénomeéne est du au probléme
de vignettage et a la loi cosinus puissance 4. Le probleme de vignettage est provoqué par
le blocage des rayons lumineux par les parties mécaniques de I’objectif. Le deuxiéme dé-
faut optique appelé loi de cosinus puissance 4 décroit I’éclairement proportionnellement
au cosinus puissance 4 de I’angle de champ. Ce phénomeéne est d’autant plus important
que la taille du capteur est grande et que le diamétre de I’objectif est petit.

— les aberrations chromatiques. Celles-ci résultent de réfractions différentes pour chacune
des longueurs d’onde de la lumiére lorsqu’elle rencontre les lentilles de I’objectif. Les
aberrations chromatiques peuvent étre réduites par I’emploi d’objectifs chromatiquement
corriges.

1.3.7 Synthése sur les caméras linéaires couleur

Nous nous sommes intéressés dans cette partie aux caméras linéaires couleur utilisant trois
rangées de capteurs R, V et B montées en paralléle, car cette technologie est la plus utilisée
pour des applications industrielles. Cependant, I’emploi de ce type de caméra requiert certaines
specificités sous peine de faire apparaitre des fausses couleurs dans les images-ligne acquises.
Nous avons regroupé ces contraintes en trois familles (technologiques, physiques et optiques)
suivant leurs origines. Cette partie permet ainsi, a un utilisateur souhaitant employer une caméra
linéaire couleur, de corriger les problemes spécifiques liés a I’acquisition d’image par ce type
de technologie.

Une caméra linéaire couleur peut étre reliée a une carte d’acquisition afin de synchroniser les
acquisitions d’images-ligne. Nous allons donc détailler dans le paragraphe suivant le principe
de fonctionnement des cartes d’acquisition et les possibilités qu’elles offrent pour les caméras
linéaires couleur.

1.4 Les cartes d’acquisitions linéaires couleur

Le r6le premier d’une carte d’acquisition (ou frame grabber en anglais) est de transférer
I’information fournie par la caméra dans une mémoire image accessible par I’utilisateur. Pour

5Langle de vue est aussi appelé angle de champ.
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cela, une carte d’acquisition permet de définir le nombre d’images-ligne dans I’image matri-
cielle utilisée ensuite par I’unité de traitement et le systeme de vision. Une carte d’acquisition
permet aussi de dialoguer avec différents éléments d’un systéeme de vision. Par exemple, une
carte d’acquisition peut, activer certaines entrées automates si la piece est considérée comme
rebut ou synchroniser les acquisitions d’images-ligne d’une caméra lineaire couleur avec le si-
gnal provenant d’un codeur incrémental ou d’un capteur de présence. Ces signaux qui donnent
I’ordre a la caméra de faire une acquisition sont appelés signaux de déclenchement et I’organe
donnant naissance a ce signal est appelé systeme de déclenchement.

Conceptuellement, il n’y a pas de différences entre les cartes d’acquisition pour les caméras
linéaires monochromes par rapport a celles opérant en couleur. En effet, I’information recue par
le capteur provient toujours de la conversion de I’énergie lumineuse réceptionnée par le capteur
en un signal électrique aussi bien pour une caméra couleur que pour une caméra monochrome.
Ainsi, il existe des cartes d’acquisition qui permettent de dialoguer avec trois caméras linéaires
monochrome et/ou de commander une caméra linéaire couleur. Finalement, les différences entre
une carte d’acquisition pour caméras linéaires monochromes ou couleur sont :

— le nombre de caméras que I’on peut connecter a la carte d’acquisition,

— les traitements bas niveaux appliqués aux images-ligne appliqués par des composants

FPGA (Field Programmable Gate Array).

Afin de préserver la résolution longitudinale du produit a inspecter, la carte d’acquisition
dialogue avec le systéeme de déclenchement des acquisitions. Ainsi, une carte d’acquisition peut
étre utilisée suivant plusieurs modes classiques de fonctionnement que nous détaillerons. Puis,
nous introduirons un mode de fonctionnement original appelé ADR (Advanced Downweb Re-
sampling). Une fois que I’image-ligne acquise est sélectionnée, celle-ci peut subir différents
traitements effectués par la carte d’acquisition. Nous présenterons donc, les différents traite-
ments embarqués que peuvent effectuer les cartes a partir des composants FPGA dont elles
disposent. Puis, I’image-ligne est recopiée dans une mémoire image matricielle. Nous présente-
rons alors trois méthodes possibles pour remplir cette mémoire image. Enfin, a cause des progres
technologiques réalisés aux niveaux des caméras, des ordinateurs et des réseaux informatiques,
il nous semble intéressant de discuter du réle des cartes d’acquisition en vision industrielle dans
les années a venir.

1.4.1 Modes de fonctionnement des cartes d’acquisition

Les cartes d’acquisition permettent soit d’insérer toutes les images-ligne acquises par la
caméra dans une mémoire image, soit de sélectionner certaines d’entre elles. Les images-ligne
sélectionnées sont extraites du flux d’images-ligne envoyées a la carte d’acquisition en fonction
du signal de déclenchement. Le mode de fonctionnement de la carte d’acquisition dépend par
consequent de la provenance du signal de déclenchement. Ce signal peut provenir de la caméra,
de la carte d’acquisition ou d’un systéme de déclenchement externe (généralement un codeur
incrémental). Ainsi, il existe quatre types de signaux de déclenchement possibles suivant que :
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la caméra génere son propre signal de déclenchement en mode free running,
la carte génére un signal de déclenchement interne de fréquence réglable par I’ utilisateur,
la carte génére un signal de déclenchement identique au signal du codeur incrémental

auquel elle est reliée,

la carte génere un signal de déclenchement re-échantillonné en fonction du signal prove-
nant du codeur incrémental auquel elle est reliée. Ce ré-échantillonnage permet d’opérer
a des fréquences d’acquisition différentes a celles délivrées par le codeur incrémental.

1.4.2 Mode ADR (Advanced Downweb Resampling)

La societé Euresys a développé recemment le mode ADR [Eur05a]. Dans ce mode, les
images-ligne sont acquises par la caméra a la fréquence maximale. La carte d’acquisition com-
bine les images-ligne acquises entre deux fronts montant du signal de déclenchement pour four-
nir I’image-ligne a ranger dans la mémoire image. Ce mode de fonctionnement permet égale-
ment de travailler avec une période d’acquisition de la caméra inférieure a la période du codeur
incrémental en utilisant les images-ligne prises a des instants antérieurs. La figure 1.31 illustre
le principe de fonctionnement du mode d’acquisition ADR. On peut y remarquer que les évé-
nements du signal de déclenchement sont de plus en plus rapides. Par conséquent, de moins
en moins de lignes acquises par la caméra en mode free-running sont combinées entre-elles,
jusgu’a ce qu’une méme acquisition soit utilisée pour fournir plusieurs images-ligne d’une mé-
moire image. On peut aussi remarquer sur la figure 1.31, que toutes les images acquises entre
deux fronts montants du systeme de déclenchement sont prises en compte. Ainsi, toutes les
parties de I’objet en déefilement sont utilisées pour obtenir I’image recombinée.

recombinaison des . .,
Images acquises images acquises images recombinees

Axedu  signal de en mode free-rynning

temps  déclenchement par la caméra linéaire __—>
A | —p

T 3
I >

.
= —®

P ]

mémoire image

o

Figure 1.31 : Principe de fonctionnement du mode d’acquisition ADR.
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1.4.3 Traitements embarques sur les cartes d’acquisition

Certaines cartes d’acquisitions permettent de faire des traitements embarqués et par consé-
guent de gagner du temps CPU pour les autres traitements. Ces traitements embarqués restent
encore sommaires du fait que les composants FPGA sont fabriqués a partir de portes logiques de
base (ET, OU, ...) [Méc05]. Certaines marques de cartes d’acquisition permettent une program-
mation personnalisée des composants FPGA en fonction de I’application tandis que d’autres
marques ne permettent que des composants FPGA programmeés en série pour les traitements
suivants :

— gestion du phénomene de décalage spatial,

— transformation des niveaux par une look-up table (LUT),
— correction d’éclairage,

— balance des blancs.

Certaines cartes d’acquisition permettent de gerer le phénomene de décalage spatial expli-
qué dans le paragraphe 1.3.4 en utilisant des techniques d’interpolation.

Les look-up table ou LUT consistent a modifier la valeur d’une composante couleur d’un
pixel en utilisant une fonction mathématique dans le but de modifier la dynamique d’une image.
Les LUT sont des outils de traitement d’images issues de I’analyse d’images en niveaux de gris
et s’appliquent de maniere indépendante sur chaque valeur R, V et B des pixels.

La correction d’éclairage permet de compenser la non-uniformité de I’éclairage, les défauts
liés a I’objectif et les différences des sensibilités des photo-récepteurs de I’image-ligne pixel
par pixel. La correction d’éclairage consiste a appliquer un gain et un décalage sur chacune des
valeurs R, V et B des pixels d’une image-ligne acquise. Les valeurs du gain et du décalage sont
déterminées a partir d’une image-ligne de référence noire et d’une image-ligne de référence
blanche.

L’acquisition d’images-ligne d’un objet blanc de référence fournit des niveaux de couleur
R, V et B différents pour chaque pixel. Ces différences de niveaux de couleur sont principa-
lement dues au systeme d’éclairage et a la sensibilité des photo-récepteurs. La balance des
blancs consiste a égaliser les niveaux de couleur R, V et B des pixels entre les composantes
couleur a partir d’un blanc de référence. L’opération consiste a appliquer un gain pour chaque
composante couleur des pixels déterminé a partir de I’acquisition d’images-ligne d’un blanc
de référence. L’acquisition d’une image-ligne noire permet de mesurer certains bruits présents
dans les photo-récepteurs des capteurs R, V et B comme le bruit thermique afin de le soustraire
pour les acquisitions ultérieures. L’acquisition d’une image-ligne blanche permet de rendre rec-
tiligne le profil de ligne défini par les niveaux des composantes couleur R, V et B le long des
capteurs couleur.
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1.4.4 Remplissage de la mémoire image

Il existe trois méthodes différentes permettant de stocker les images-ligne acquises par la
caméra dans une mémoire image matricielle de dimension définie par I’utilisateur :

— La premiere méthode consiste a ranger successivement les acquisitions d’images-ligne
effectuées dans une mémoire image matricielle tant que celle-ci n’est pas remplie. Cette
méthode est utilisée pour faire I’acquisition d’objets de taille fixe et connue.

— La deuxieme méthode consiste a remplir plusieurs mémoires images matricielle jusqu’a
un signal d’arrét. Ce mode permet de faire I’acquisition d’objets de grandes tailles ou
d’objets de tailles variables.

— La troisieme méthode nécessite de définir un nombre de mémoires images matricielles.
Les acquisitions faites par la caméra sont recopiées dans ces mémoires images matri-
cielles les unes apres les autres jusqu’au signal de fin d’acquisition. Si la derniére mémoire
image matricielle est remplie et que le signal de fin d’acquisition n’a toujours pas eu lieu,
alors la premiere mémoire image matricielle est remplie par les nouvelles images-ligne.
Cette méthode est utilisée pour faire des acquisitions en continu.

1.4.5 Avenir des cartes d’acquisition

Actuellement, les sociétés de conception de dispositif de vision industrielle accentuent leurs
efforts sur le développement de caméras intelligentes® [Wai03]. Ce type de caméra consiste & in-
troduire I’unité de traitement dans le boitier de la caméra. Ainsi, la caméra n’a plus besoin d’étre
reliée a un ordinateur pour effectuer le contrdle d’une piece puisqu’elle gére elle-méme les trai-
tements a effectuer sur I’image acquise et qu’elle peut communiquer avec les autres éléments
du systéme de vision via une carte d’entrée/sortie. Avec cette technologie, I’emploi d’une carte
d’acquisition n’est plus nécessaire puisque la caméra n’est plus reliée a un ordinateur. De plus,
I’augmentation des débits admissibles pour les transferts de données avec I’emploi du standard
Gigabit-Ethernet dont la bande-passante atteint 1 GBit/sec et d’une autre version en préparation
avec une bande passante atteignant 10 GBit/sec, permettent un flot de données suffisamment
rapide pour des applications de vision en temps reel [AP06].

On peut donc supposer une disparition des cartes d’acquisition d’image dans les années a
venir. Les professionnels du marché de la vision pensent que les cartes d’acquisition trouveront
leur place uniquement dans les applications ou I’on a besoin de synchroniser plusieurs signaux
ainsi que pour les applications nécessitant de traiter des flots d’images-ligne a fréquence élevée,
ainsi que pour applications nécessitant des caméras analogiques de plus petites tailles [Zan05].

6aussi appelées caméras intégrées.
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1.5 Synthese

Dans ce chapitre, nous avons décrit les trois éléments d’un poste d’acquisition pour le
contréle qualité d’une piece a inspecter par caméra linéaire couleur suivants :

— le systeme d’éclairage,

— la caméra linéaire,

— la carte d’acquisition.

Apreés avoir posé quelques definitions importantes relatives aux caméras linéaires, nous nous
sommes intéressés au systeme d’éclairage pour le contrdle d’aspect par caméra linéaire couleur.
Les trois points suivants ont été abordés :

— I’interaction de la lumiere avec la matiére et plus particulierement les différents types de
réflexion les plus courantes.

— les techniques et géométries d’éclairage pour le controle d’inspection par caméra linéaire
couleur. Ces techniques consistent a obtenir une lumiere émise sur la ligne de visée sans
zones d’ombre ni reflets et la plus homogene possible.

— la source lumineuse. Elle doit étre une source de lumiére blanche qui permet d’exciter les
capteurs photo-sensibles R, V et B de la caméra dans les mémes proportions sous peine
d’amplifier de maniére critique le bruit présent dans une image-ligne lors d’une opération
de correction d’éclairage et/ou de balance des blancs. D’autre part, afin de restituer toutes
les couleurs a contréler par synthese additive, il est nécessaire d’utiliser une lumiere qui
émet de I’énergie dans tout le domaine du visible.

Nous nous sommes ensuite particulierement intéressé aux cameéras linéaires couleur utilisant
trois rangées de capteurs R, V et B montées en paralléle, car cette technologie est la plus utili-
sée pour des applications industrielles. Cependant, I’emploi de ce type de caméra nécessite le
respect de certaines regles sous peine de faire apparaitre des fausses couleurs sur I’image-ligne
acquise. Nous avons regroupé ces regles en trois familles (technologiques, physiques, optiques)
suivant leurs origines. Cette partie permet ainsi, a un utilisateur souhaitant employer une caméra
linéaire couleur, de corriger les probléemes spécifiques liés a I’acquisition d’images par ce type
de technologie.

Enfin, nous avons présenté les cartes d’acquisition dont le but est de transférer I’information
fournie par la caméra dans une mémoire image matricielle accessible par I’utilisateur. Une carte
d’acquisition est I’élément du systeme d’acquisition permettant de synchroniser les acquisitions
d’images-ligne avec un codeur incrémental afin de préserver les résolutions transversales et
longitudinales de I’image de I’article a inspecter. Nous avons détaillé pour cela les différents
modes de fonctionnement d’une carte d’acquisition pour effectuer ce travail.

Ce chapitre a permis ainsi d’appréhender I’acquisition d’une image représentant un article
a inspecter. Les mémoires images matricielles couleur accessibles par I’utilisateur sont codées
dans I’espace (R,V,B) puisqu’elles sont issues d’une caméra linéaire couleur dont les éléments
photo-sensibles sont recouverts de filtres rouge, vert et bleu.
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Cependant, il nous semble restrictif de considérer une image couleur comme un ensemble
de données multidimensionnelles. En effet, la couleur est une notion tres complexe qui obéit
a des lois physiques, physiologiques et psychologiques particuliéres. C’est pour cette raison
que le chapitre suivant présente les espaces couleur couramment utilisés en traitement d’images
couleur qui respectent ces différents lois ainsi que les principales méthodes d’images qui seront
nécessaire a notre application industrielle.
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Chapitre 2

Représentation et segmentation des images
numériques couleur

Dans le chapitre précédent, nous avons introduit les étapes nécessaires a I’acquisition d’une
image couleur par une caméra linéaire. L’ image acquise est codée dans I’espace couleur (R,V,B)
propre a la caméra utilisée mais il existe de nombreux autres espaces couleur avec des carac-
téristiques différentes qui permettent d’exploiter de maniere pertinente I’information provenant
de I’image acquise en vue d’un traitement ultérieur. Le résultat de ce traitement dépend ainsi de
I’espace couleur utilisé. L’idée originale des travaux présentés consiste en la sélection automa-
tique des espaces couleur les mieux adaptés a la segmentation d’images couleur.

Pour cette raison, ce chapitre est composé de deux parties différentes. La premiére a pour
objectif de présenter les espaces couleur les plus frequemment utilisés en traitement d’images
et la seconde a pour objectif de présenter la segmentation d’une image couleur.

2.1 Repreésentation des images numeriques couleur

Dans cette section, nous présenterons les principaux espaces couleur utilisés en traitement
d’images. Nous utiliserons pour cela, la classification des espaces couleur proposée par Van-
denbroucke [Van00, VMO05]. Celle-ci regroupe les espaces couleur en quatre familles suivant
leurs caractéristiques :

— Les espaces de primaires,

— Les espaces luminance-chrominance,

— Les espaces perceptuels,

— Les espaces d’axes indépendants.

Chacune de ces familles est détaillée dans les paragraphes suivants.

2.1.1 Lesespaces de primaires

La perception humaine de la couleur est caractérisée par son aspect tridimensionnel. Les
travaux de Young du tout début du X1X®™ sigcle (vers 1802), repris en 1866 par Helmholtz,
mettent en évidence que tout stimulus de couleur (c.f paragraphe 1.3.1) peut étre reproduit
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par le mélange de trois stimuli : le rouge, le vert et le bleu, appelées primaires ou stimuli de
référence [YouO7, Hel66]. Ce principe est également connu sous le nom de synthese additive
des couleurs.

Il existe ainsi de nombreux espaces couleur qui se différencient par le choix des primaires et
du blanc de référence. C’est le cas des espaces liés a I’acquisition d’images couleur (R,V,B). En
effet, chaque caméra couleur posséde ses propres primaires pour reproduire la couleur des pixels
d’une image acquise, ce qui definit un espace (R,V,B) propre a chaque caméra. De méme pour
la transmission des signaux de télévision analogiques, les téléviseurs américains qui répondent
a la norme N.T.S.C. (National Television Standards Committee) utilisent les primaires fixées
par la F.C.C. (Federal Communications Commission) tandis que les téléviseurs européens qui
répondent a la norme allemande P.A.L. (Phase Alternation by Line) ou a la norme francaise
S.E.C.A.M. (SEquentiel Couleur A Mémoire) utilisent les primaires fixées par I’'E.B.U. (Eu-
ropean Broadcasting Union ou Union Européenne de Radio-télévision (U.E.R.)). Cependant,
I’espace (R,V,B) défini par la C.1.E. (Commission Internationale de I’Eclairage) reste I’espace
de référence car les recommandations faites par cette commission servent de base a la plupart
des normes. Les primaires utilisées par la C.1.E. définissent un observateur de référence.

A partir de ces trois primaires, il est possible de leur faire correspondre trois vecteurs or-
thonormés R, V et B afin de former un espace vectoriel d’origine O. Dans cet espace, chaque
stimulus de couleur peut étre représenté par un point C de coordonnées (Rc,Vc,Bc). Les points
correspondant & des stimuli de couleur dont les niveaux de couleur! sont positifs, sont contenus
dans un cube, connu sous le nom de cube des couleurs (c.f. figure 2.1). L’origine O correspond
a la couleur noire (Rc = Ve = B¢ = 0) tandis que le blanc de référence est défini par le mélange
unitaire des trois primaires (Rc =Vc = B¢ =1).

1es niveaux de couleur des trois composantes couleur d’un espace couleur sont aussi appelés composantes
trichromatiques.
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Figure 2.1 : Cube des couleurs (R,V,B).

La droite passant par ces deux points est appelée axe achromatique puisque les points qui la
définissent représentent des nuances de gris allant du noir au blanc.

Pour pallier certains problemes des espaces (R,V,B) telle que la non reproductibilité de
certaines couleurs par synthése additive, d’autres primaires ont été définies par la C.I.E. Ces
primaires artificielles déterminées mathématiquement ont donné naissance a I’espace couleur
(X,Y,Z). Cet espace couleur peut-étre déduit a partir de n’importe quel espace (R,V,B) par une
relation matricielle dont la matrice est appelée matrice de passage.

Par exemple, sous I’illuminant E qui correspond a une lumiere d’énergie constante, la trans-
formation d’une couleur codée dans I’espace couleur (R,V,B) de la C.1.E. vers I’espace (X,Y,Z)
est donnée par la relation 2.1 :

X 2.7690 1.7518 1.1300 R
vy | = 1.0000 4.5907 0.0601 |.[ Vv (2.1)
z 0.0000 0.0565 5.5943 B

La luminance est définie de maniere tres précise par I’AFNOR (c.f. p.57 dans [AFN75]). Ce-
pendant, pour un souci de compréhension et de lisibilité du manuscrit nous utiliserons dans cette
theése le terme luminance en dehors de son contexte rigoureux de maniére a regrouper différentes
notions proches comme luminosité, luminance lumineuse, éclairement, clarté, intensité, etc. Ces
différents termes sont particulierement explicités dans les ouvrages de Kowaliski [Kow90] et de
Séve [Sev96].

Les composantes trichromatiques d’un stimulus de couleur sont liées a sa luminance. Deux
stimuli de couleur peuvent ainsi posséder le méme caractere chromatique appelé chrominance,
mais avoir des composantes trichromatiques différentes a cause de leur luminance. Afin d’ob-
tenir des composantes qui ne tiennent compte que de la chrominance, il convient de normaliser
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les niveaux des composantes trichromatiques par rapport a la luminance. Ceci est réalisé en
divisant chaque composante trichromatique par la somme des trois. Les composantes ainsi ob-
tenues, appelées coordonnées trichromatiques, sont donc normalisées et notées r,v et b. Les
coordonnées trichromatiques sont alors définies par la relation 2.2 :

r— _R
~ RAVFE

V= RyTE (2.2)

b= RTV+B

Il existe aussi aussi un espace (X,Y,Z) normalisé noté (x,y,z) que I’on détermine a partir de la

relation 2.3 :
x— X
= ‘x+¥+z‘
y= XY +Z (2.3)
L=xv+z

En remarquant que x+Yy+z = 1 pour la relation 2.3, on peut en déduire un diagramme de chro-
maticité (x,y) dans lequel les deux composantes x et y suffisent & représenter la chrominance
d’une couleur. La figure 2.2 représente le diagramme de chromaticité qui contient la courbe
passant par les points correspondant a des stimuli de couleur monochromatiques de longueur
d’onde variant de 380 nm a 780 nm. Sur le diagramme de chromaticité de la figure 2.2 ont été

0.9

0.8

0.6

y 0.4

0 580

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09
X

Figure 2.2 : Diagramme de chromaticité (x,y).

ajoutées les coordonnées (x,y) des émissions d’un corps noir de planck pour différentes tem-
pératures de couleur ainsi que la courbe des températures de couleur pour les illuminants D.
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Sur ces courbes, les points A, C et Dgs correspondent a des illuminants souvent approximeés
par les sources d’éclairage présentées dans le chapitre précédent. L’illuminant A correspond a
la lumiere émise par un corps noir porté a la température de 2856 K. Il correspond a la source
lumineuse produite par une lampe a filament de tungstene de 500 W. L illuminant C correspond
a la lumiére moyenne du jour avec une température de couleur de 6770 K. Enfin, I’illuminant
Dgs correspond a la lumiére du jour avec une température de couleur de 6500 K.

Cette courbe d’émission d’un corps noir a été superposée a un triangle des couleurs corres-
pondant aux couleurs que I’on peut obtenir par synthése additive a partir de trois primaires. Elle
met ainsi en évidence qu’une température de couleur basse correspond a une couleur "chaude™
(jaune-rouge) tandis qu’une température de couleur élevée correspond a une couleur "froide™
(bleu-violet).

2.1.2 Les espaces luminance-chrominance

De nombreux espaces couleur ont pour point commun de posséder une composante de lu-
minance et deux composantes de chrominance. Les espaces couleur ayant de tels caractéris-
tiques ont été classés par Vandenbroucke dans une méme famille appelée espace de luminance-
chrominance [Van00, VMO05]. Cette famille est divisée par I’auteur en quatre sous familles que
nous détaillerons dans les paragraphes suivants et qui sont intitulées :
espaces perceptuellement uniformes,
espaces antagonistes,
espaces de télévision,
autres espaces de luminance-chrominane.

2.1.2.1 Les espaces perceptuellement uniformes

L’espace couleur (X,Y,Z) permet de pallier certains inconvénients engendrés par I’emploi
de couleurs primaires "réelles". Cependant, cet espace couleur n’est pas perceptuellement uni-
forme. Comme le montre MacAdam [Mac42, Mac43], deux couleurs séparées d’une méme
distance? peuvent perceptiblement étre considérées comme une seule et méme couleur par un
observateur humain ou, au contraire comme deux couleurs différentes pour ce méme observa-
teur suivant leur position dans le diagramme de chromaticité (X,y). Aussi, pour remedier a ces
inconvénients, la C.1.E. propose les espaces couleur (L*,u*,v*) et (L*,a*,b*) que I’on peut cal-
culer & partir des composantes trichromatiques d’une couleur exprimée dans I’espace (X,Y,Z) et
de celles d’un blanc de référence noté (Xp, Yp, Zp). Notons que plusieurs travaux ont montré que
ces deux espaces couleur ont été jugés équivalents sur le plan de I’'uniformité [Rou98, CM02].
Les composantes trichromatiques de ces deux espaces se déduisent des relations suivantes :

116 x /- —16 si { >0,008856,

L* = Yo
903,3x o  si - <0,008856.
b b

(2.4)

2selon la distance euclidienne.
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Les composantes de chrominance pour I’espace (L*,u*,v*) sont :

U =13 x L* x (u' —up), (2.5)
VE=13x L x (V —vy), (2.6)
u = 4X
avec: , XHIgr+3Zr (2.7)
~ X+15Y+3Z°

Les composantes de chrominance pour I’espace (L*,a*,b*) sont :

a* =500 x (f (x%> —f G—b)) (2.8)
b" — 200 x (f (YY_D) . (%)) 2.9)

avec: f(x) = X3 si x> 0.008856
' 7.787x+ {5 sinon.

1
3

(2.10)

L’image de la figure 2.3 montre une représentation de I’espace (L*,a*,b*) sur laquelle on peut
remarquer que I’axe de luminance L* correspond a une opposition blanc-noir, la composante de
chrominance a* (ou u*) correspond a une opposition de couleurs vert-rouge et la composante
de chrominance b* (ou v*) correspond & une opposition de couleurs bleu-jaune. Le principal
intérét de ces modeles est I’emploi d’une métrique euclidienne pour le calcul de distances entre
deux couleurs.

Modéle Lab

Figure 2.3 : Espace couleur (L*,a*,b*). Cette image est disponible sur internet & I’adresse :
http ://tecfa.unige.ch/ lombardf/CPTIC/couleurs/couleur ERAG/Pages/ch8pl.htm .

Cependant, on peut s’interroger sur la justesse des résultats pour des calculs exécutés a
I’échelle du pixel par des procédures logicielles de traitement d’une image couleur, car cet
espace est souvent employé en dehors du contexte rigoureux qui a été défini par la C.L.E.,
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a savoir la connaissance des primaires et du blanc de référence qui définissent la matrice de
passage vers le systéme (X,Y,Z) [Van00, Loz98].

Selon X. Zhang et B. A. Wandell, I’espace (L*,a*,b*) est bien adapté pour comparer les
couleurs de deux objets de grandes tailles [ZW96]. Cependant, le calcul de la couleur dans cet
espace s’effectue en un point et ignore I’influence de son voisinage. Pour pallier ce probléme,
I’auteur propose I’espace couleur S-CIELAB. Le calcul de cet espace se décompose en plusieurs
étapes :

— L’image d’entree codée dans I’espace couleur (X,Y,Z) est transformée en un plan achro-

matique d’opposition noir-blanc, un plan vert-rouge et plan jaune-bleu noté (O1,0,,03)
par I’emploi de la matrice 3 x 3 de la relation 2.11.

o) 0.279 0.720 —0.107 X
0, | = —0.449 0290 —0077 |.[ Y (2.11)
O3 0.086 —0.59 0.501 yA

— Chaque plan image codé dans I’espace couleur (O1,0,,03) est convolué avec un filtre
passe-bas proche de la sensibilité du systeme visuel humain.
— L’image filtrée est alors transformée a nouveau dans I’espace (X,Y,Z) en utilisant la
matrice inverse.
— La derniére étape consiste alors a transformer les couleurs dans I’espace (L*,a*,b*) a
partir des relations, 2.4, 2.8, 2.9 et 2.10.
L’espace S-CIELAB peut donc étre considéré comme une phase de pré-traitement a une trans-
formation classique dans I’espace (L*,a*,b*).

2.1.2.2 Les espaces antagonistes

Cette famille regroupe les espaces couleur basés sur la théorie de Hering. Cette théorie essaie
de modéliser le systeme visuel humain en supposant que I’information couleur percue par les
cones de la rétine humaine est transformée lors de la transmission au cerveau. Cette théorie se
base sur les trois types de cones suivants :

— Les cones S qui sont sensibles pour des longueurs d’ondes courtes (short) avec un maxi-

mum de sensibilité pour la longueur de 419 nm.

— Les cones M qui sont sensibles pour des longueurs d’ondes moyennes (medium) avec un

maximum de sensibilité pour la longueur de 530.8 nm.

— Les cones L qui sont sensibles pour des longueurs d’ondes longues (long) avec un maxi-

mum de sensibilité pour la longueur de 558.4 nm.

Suivant la théorie de Hering, les stimuli recus par les cones L, M et S sont transformés
en un signal achromatique (de luminance) basé sur I’opposition noir-blanc et en deux signaux
chromatiques correspondant a un signal vert-rouge et un signal jaune-bleu appelés aussi axes
cardinaux [GDO03]. Ce type d’espaces couleur est par exemple utilisé pour le tatouage d’images
afin d’obtenir des marquages robustes et non perceptibles pour I’homme [ES05].
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L’espace proposé par Faugeras a été développé pour étre proche d’un espace visuel humain
et a été utilisé pour le traitement d’images par I’auteur en 1979 [Fau76, Fau79]. Cet espace
couleur se détermine a partir des valeurs des cones L, M et S. Pour déterminer la couleur dans
I’espace (L,M,S) a partir des coordonnées de I’espace (R,V,B) sous I’illuminant Dgs, il utilise
la matrice de passage de I’équation 2.12 :

L 0.2457 0.6840 0.0703 R
M | = 01101 0.7625 0.1273 |.| V (2.12)
S 0.132 0.0842 0.9026 B

Une fois la couleur exprimée dans I’espace (L,M,S), I’auteur propose d’utiliser un systéme
d’équations afin de déterminer les composantes A, C; et C,. Ce systéeme d’équations est condi-
tionné par les constantes a, uy, Uz, o, B et v et utilise la fonction logarithme qui traduit la
non-linéarité des réponses des cones a un stimulus. Cet espace couleur est ainsi calculé a partir
des équations 2.13 :

A=a(alog(L)Blog(M)+ylog(S))

Cy =uy (log(L) —log(M)) (2.13)

C2 = uz(log (L) —log (S))
Ainsi, pour coder la couleur dans I’espace de Faugeras (A,C1,C,), les constantes o, 3 et y ont
été ajustées pour satisfaire au mieux a la fonction de sensibilité spectrale relative de I’oeil. Les
valeurs de ces constantes sont : o = 0.612, B = 0.369 et y = 0.019. Les constantes a, u; et up
ont été calculées de maniére a rendre I’espace le plus perceptuellement uniforme possible. Les
valeurs de ces constantes sont : a = 22.6, u; = 64 et u, = 10.

On trouve également dans cette famille I’espace de Garbay [Gar79] dont les composantes

issues de simplifications des travaux de Faugeras [Fau76] se déterminent par les relations 2.14 :

A= % x (log(R) +log (V) +log(B))
C1 =% x (log (R) —log (V) (2.14)
Cs — log (B) — 29(RoglV)

Certains auteurs préferent considérer la réponse des récepteurs visuels humain comme linéaire
ce qui permet ainsi de supprimer les logarithmes et donc de passer directement d’un espace de
primaire (R,V,B) a un espace couleur antagoniste [SB91]. Cet espace couleur, noté (wb, rg, by)
et appelé espace de Ballard, se calcule a partir d’un espace de primaires en utilisant les rela-

tions 2.15:
wb=1x (R+V +B)
rg=% x (R-V) (2.15)
by_ B— R—QZ—V

J.-B. Braquelaire et L. Brun déterminent I’espace (Hy,H»,H3) & partir du modéle de Fauge-
ras [BB97]. Cet espace est utilisé par les auteurs pour améliorer les résultats de quantifica-
tion d’images. La composante achromatique correspond a la somme des longueurs d’ondes
moyennes et longues recues par les cénes M et L approximée par H; = R+V. Les deux autres
composantes sont des composantes correspondant a un signal d’opposition rouge-vert pour la
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composante H, et un signal d’opposition bleu-jaune pour la composante Hz comme le suggére
la théorie de Hering. Cet espace couleur se détermine par la relation 2.16 :

Hi=R+V
Hy—R—V (2.16)
H3 —B— R-|2—V

2.1.2.3 Les espaces de télevision

Lors du passage de la télévision en noir et blanc a la télévision couleur, il a fallu déterminer
un codage qui permet de fournir I’information aussi bien pour les récepteurs noir et blanc que
pour les récepteurs couleurs. C’est pourquoi les signaux émis sont décomposes en une informa-
tion de luminance pour la télévision en noir et blanc et de deux informations de chrominance
supplémentaires pour la télévision couleur. Les luminophores des télévisions européennes et
américaines étant différents, les primaires notées Rg, Vg et B pour la norme américaine F.C.C.
et les primaires notées Rg, Ve et B pour la norme E.B.U. sont différentes. Pour cette raison,
il existe un espace couleur pour chacune des deux normes mais il existe des correspondances
permettant de passer d’un espace de primaires a I’autre. Ainsi I’espace couleur défini par le
standard américain N.T.S.C. est I’espace (Y,1,Q) et I’espace couleur défini par le standard eu-
ropéen P.A.L. est I’espace (Y,U,V). Ces espaces sont définis par les relations 2.17 et 2.18 pour
respectivement | "espace (Y,1,Q) et I’espace (Y,U,V).

Y 030 059 0.11 Re
| |=( 060 —0.28 —032 |.[ V& (2.17)
Q 021 —052 0.31 Br
% 030 059 0.11 Re
U |=| -015 029 044 |.| Ve (2.18)
Vv 061 —-052 —0.09 Be

2.1.2.4 Les autres espaces

En étudiant les propriétés de différents espaces luminance-chrominance, Carron passe de
I’espace (R,V,B) a un espace luminance-chrominance noté (Y,Chy,Ch,) dans lequel I’équation
de luminance reste inchangée par rapport a I’espace de Ballard (équations 2.19) tandis que les
équations des composantes de chrominance deviennent [Car95, LC99] :

Y=1x(R+V+B)
Chy=R-¥38 (2.19)
Chy= L x (B—V)

Cet espace, que nous appellerons espace de Carron, est utilisé par cet auteur dans le but de
déduire les composantes d’un systéeme perceptuel. Cette famille d’espaces est présentée au pa-
ragraphe suivant. Notons que la composante Ch; de I’espace de Carron correspond a une oppo-
sition cyan-rouge et la composante Ch, a une opposition vert-bleu.
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Dans la famille des espaces luminance-chrominance, nous pouvons enfin citer I’utilisation
d’un espace de couleur normalisé, noté (I,r,g), et composé d’une information de luminance |
et des deux coordonnées trichromatiques r et g [Nev77, OKS80, SA81, Cou91]. De la méme
facon, la C.1.E. préconise I’utilisation de I’espace (Y,X,y) ouY représente la luminance et x ety
qui sont les coordonnées trichromatiques de I’espace (X,Y,Z), représentent la chrominance.

2.1.3 Lesespaces perceptuels

Les espaces couleur présentés précédemment ne sont pas les mieux adaptés pour représenter
la couleur tel que I’observateur humain la percoit. En effet, nous ne définissons pas la couleur
d’un objet en quantité de rouge, de vert et de bleu mais nous utilisons des termes plus subjectifs
comme la teinte, I’intensité et la saturation. Aussi, la premiére classification de la couleur pro-
posée par A. H. Munsell en 1898 et redéfinie par la Optical Society of America en 1942 utilise
ces trois entités.

L’intensité représente la quantité d’énergie d’un stimulus de couleur. Elle correspond donc
a une sensation traduite par des vocables comme clair, foncé, lumineux, sombre et caractérise le
niveau lumineux d’un stimulus de couleur. Le concept d’intensité a un sens assez large et beau-
coup de grandeurs physiques permettent de la quantifier (luminosité, éclairement, luminance,
clarté, ...).

La teinte correspond aux dénominations des couleurs telles que rouge, vert, bleu, jaune, ...
Elle correspond a I’intervalle de longueur d’onde dominant d’un stimulus de couleur, c’est-a-
dire I’intervalle des longueurs d’ondes pour lequel I’énergie correspondante est la plus élevée.

La saturation correspond au rapport entre I’énergie correspondant a la longueur d’onde do-
minante et I’énergie correspondant aux autres longueurs d’ondes d’un stimulus de couleur indé-
pendamment de leur quantité. Elle se distingue du chroma qui est aussi une grandeur estimant
le niveau de coloration d’une teinte mais qui dépend de la quantité d’énergie correspondant a
chaque longueur d’onde. La saturation représente la pureté de la couleur pergcue comme vive,
péale, terne, ...

Les espaces utilisant ces trois entités sont donc classés dans les espaces perceptuels par
Vandenbroucke [Van00, VMO05]. De nombreux espaces utilisent ces trois attributs perceptuels ;
aussi I’auteur divise ce type d’espaces couleur en deux sous-familles :

— les espaces de coordonnées cylindriques qui correspondent a I’expression en coordonnées
cylindriques des espaces couleur appartenant a la famille des espaces de
luminance-chrominance,

— les espaces humains de perception de la couleur qui sont déterminés a partir d’un espace
de primaires.

2.1.3.1 Les espaces de coordonnées cylindriques

Cette famille d’espaces découle des espaces de représentation décomposant I’information
couleur en un axe de luminance et un plan de chrominance, par transposition des coordonnées
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cartésiennes en coordonnées cylindriques. Si nous considérons un point P représentant une
couleur dans un espace luminance-chrominance noté (L,Chrq,Chry), ce point est défini par les
, —> N _— > —> . / . .

coordonneées du vecteur OP dans le repére (O, L ,Chry,Chr,). Soit P/, la projection de P sur le
—

plan (O,Chry1,Chry) suivant I’axe L. Sachant que, par cette construction, les vecteurs OP et OP'

ont la méme norme et la méme orientation, il est alors possible de repérer le point P grace a la

é Y —> % Y Ve -

norme du vecteur OP’, & I’angle entre les vecteurs OP’ et Chry et a sa coordonnée suivant I’axe

L. Les trois composantes qui en découlent sont notées respectivement L, C et H et forment un

espace de coordonnees cylindriques qui est noté (L,C,H) (voir figure 2.4).

el

ndre d’iso-chroma

Figure 2.4 : espace de coordonnées cylindriques.

La premiére composante d’un espace de coordonnées cylindriques représente I’information
de luminance L. Elle est donc identique a la premiére composante de [|’espace
luminance-chrominance correspondant.

—
La norme du vecteur OP’ représente le chroma C qui est défini par I’équation :

C = |OP|| = \/Chri2 +Chr,2. (2.20)

Le chroma correspond a la distance du point P a I’axe de luminance. Des points ayant méme
chroma se situent sur un cylindre centré sur I’axe des luminances que nous appelons cylindre
d’iso-chroma sur la figure 2.4. Les projections de ces points sur le plan de chrominance défi-
nissent le cercle d’iso-chroma.

é —> 7 - - - -
L’angle du vecteur OP’ avec le vecteur Chry représente I’information de teinte, H. Afin
d’obtenir des valeurs de H comprises dans I’intervalle [0, 2], son évaluation doit satisfaire aux
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conditions de I’équation 2.21.

si Chry >0 et Chr;>0 alors 0<H<7,
si Chry <0 et Chr;>0 alors Z<H<m,
si Chry<0 et Chrp<0 alors n©<H<?3,
si Chry >0 et Chrp<0 alors 3F <H < 2r.

—

BN
H = (Chry,OP’) avec (2.21)

L utilisation des relations de trigonométrie permet d’évaluer H qui, par exemple, peut étre ex-
primée de la fagon suivante :

H = arccos <C%) . (2.22)

Cette formulation fournit un angle compris dans I’intervalle [0, z]. Pour obtenir un angle H’
dans I’intervalle [0, 2], il faut réaliser I’opération : si Chrp < 0, H' =27 — H.

Il est possible de construire un espace (L,C,H) a partir de n’importe quel espace
luminance-chrominance en utilisant les équations précédentes. Par exemple, la CIE définit les
composantes de systémes de coordonnées cylindriques (L,C,H) a partir des systemes uni-
formes (L*,u*,v*) et (L*,a*,b*) obtenant ainsi respectivement les systemes (L;,,C.,huv) €t
(L3p:Cp» hab) [CIESE].

2.1.3.2 Les espaces de coordonnées perceptuelles

Ces espaces sont directement évalués a partir d’un espace de primaires et représentent la
couleur en terme d’intensité (1), de saturation (S) et de teinte (T ). Pour ces espaces, les compo-
santes I, S et T sont déterminées a partir de projections effectuées sur les couleurs incluses dans
le cube des couleurs (R,V, B) dont les composantes trichromatiques sont définies sur I’intervalle
[0, M]. Suivant la projection considérée, les pixels ayant un méme niveau d’intensité donneront
naissance a une surface que nous appellerons surface d’iso-intensité. Cette surface peut-étre de
forme triangulaire ou hexagonale par exemple. Ainsi, les principaux espaces (1,S,T) utilisés en
traitement d’images sont le modele triangulaire, le modele hexagonal et le modéle hexagonal
double. Le modele hexagonal et le modele hexagonal double sont représentés respectivement
sur la figure 2.5(a) et la figure 2.5(b) de la figure 2.5. Ces deux modeles ainsi que le modele
triangulaire sont des cas particuliers du modéle GLHS proposé par H. Levkowitz et G. T. Her-
man [LH93].
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.0
Noir Noir

(a) Modeéle hexagonal. (b) Modéle hexagonal double.

Figure 2.5 : Modele hexagonal et hexagonal double.

Nous proposons de rappeler dans cette partie les résultats essentiels de ce modele sans les
détailler afin de ne pas alourdir I’exposé. Le lecteur intéressé trouvera de plus amples informa-
tions dans [Han02, Van00, Car95, LH93].

L’approche générale du modéle GLHS consiste a choisir une équation d’intensité qui im-
pose une forme géométrique particuliere aux surfaces d’iso-intensité. Soit /(P), la fonction qui
calcule I’intensité associée & une couleur représentée par un point P de coordonnées (R,V,B)
dans le cube des couleurs. La surface d’iso-intensité | est définie par I’ensemble des points qui
satisfont la relation 2.23 :

{P=(R,V,B):¢(P)=1} (2.23)

Pour le modele général des GHLS, I’équation d’intensité est définie par la relation 2.24 :
£(P) = @min-min(P) + ®nig-mid (P) + @max. max (P) (2.24)

Les fonctions min(P), mid(P) et max(P) donnent respectivement la coordonnée minimum, mé-
diane et maximum du point P et @min, ®mid €t Wmax Sont trois valeurs de pondération fixees par
I”utilisateur, avec Wmax > 0 et Wmin + Omid + Omax = 1.

Les parametres wmin, Wmig €t ®max déterminent la géométrie de la surface d’iso-intensité.
Ainsi, les modeles triangulaire, hexagonal simple et hexagonal double sont déterminés a partir
des fonctions d’intensité ¢ (P) = BXY+B ¢(P) = max(R,V,B) et ¢(P) = MX(RVE) (min(RV.B)
respectivement. Le tableau 2.1 indique les valeurs min, Wmig €t Wmax pour obtenir la compo-
sante d’intensité de chacun de ces modeéles a partir de I’espace GLHS.
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Omin | Omid | Pmax
modele triangulaire 3 : 1
modeéle hexagonal simple | 0 0 1
modeéle hexagonal double | 3 0 1

Tableau 2.1 : Valeurs des paramétres amin, ®mid et wmax des espaces triangulaires, hexagonal simple et
hexagonal double a partir du modéle général GLHS.

La teinte associée au point P correspond a I’orientation du vecteur couleur oP par rapport
a un autre vecteur de référence qui est généralement le vecteur défini par le point associé a la
couleur rouge et I’origine O. La teinte est par conséquent indépendante du choix de la fonction
d’intensité. Il existe plusieurs formulations différentes qui permettent de calculer la teinte de
maniére exacte. La relation 2.25 est une formulation couramment utilisée pour calculer cette

grandeur [Van00].
arccos( %[(RZVH( ) ) si. BV,
T = VR-V)*+(R-B)+(V-B) (2.25)
27T — arccos 3[(R-V)+(R-B)] si B>V
V/(R-V)2+(R—B)+(V—B) ‘

D’autres méthodes de calcul de la teinte de maniére exacte ou approchée sont présentées dans [Van00,
LH93].

La saturation S d’une couleur P correspond au rapport des longueurs définies par la longueur
entre la couleur P et son projeté orthogonal sur I’axe achromatique pour le numerateur et la
longueur entre I’origine O de I’espace (R,V,B) et le projeté othogonal du point P sur I’axe
achromatique pour le dénominateur. Pour les espaces GLHS, la saturation est alors obtenue par
la relation 2.26 :

S(P) = { HEL B, si 6(P) < £(a(P), 2.26)

me®) 5L si ¢(P) > £(a(P)).

Pour calculer cette relation, il est nécessaire de calculer des variables intermédiaires q(P), k(P)
et f(P) définies respectivement par les relations 2.27, 2.28 et 2.29 :

(M, £(P)M,0), si k(P) = O,
(1 £(P)M.M,0), si k(P) = 1,
_ ) (O.M, f(P)M) si k(P) = 2,
1PI=1 (.- fe)mm), si k(P) = 3, (2.27)
(f(P)M,0,M), si k(P) = 4,
(M,0,(1—f(P))M), si k(P) = 5.
et
(0, si r>v>h,
1, ﬁ v>r>bh,
KP)=15 & bovor (2.28)
4, si b>r>y,
[ 5, si r>b>yv,
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et

f(P) _ maxggg—minggg’ (2.29)

max(P)—mid

{ mid(P)—min(P) " gj (P) est pair,
max(P)—min(P)’

si k(P) est impair,

Afin de montrer que I’équation de la saturation proposée est équivalente a celles utilisées
pour les modéles triangulaire, hexagonal et hexagonal double, nous montrons que I’équation
W si /(P) < ¢(q(P)) permet de retrouver les équations traditionnelles de la saturation
pour ces trois modeéles.

Ainsi, pour le modele triangulaire, avec I’équation d’intensité ¢ (P) = B¥+2 ona:

¢(P)—min(P)  BEEE _min(P)
g(p) R+\§+B
3 x min(P
-Rae (230
Pour le modéle hexagonal dont I’équation d’intensité est  (P) = max(R,V,B),ona:
£(P) —min(P)  max(P)—min(P)
((P) N max(P) (231)
Pour le modele hexagonal double dont I"équation d’intensité est £ (P) = MX(RV.B/Imin(RV.58) .
((P)—min(p)  MXCLMP) _ min(p)
¢(P) B max(P)+min(P)

2
max(P) —min(P)
B max(P) + min(P) (2:32)

L’équation 2.32 correspond a I’équation classique de la saturation de I’espace hexagonal double

lorsque ¢(P) > M ou ¢max(P) correspond a la valeur maximale de I’intensité.

2.1.4 Les espaces d’axes indépendants

Comme le souligne [OKS80] les composantes de I’espace couleur (R,V,B) sont fortement
corrélées puisqu’elles portent une information de luminance. Ainsi, de nombreux auteurs ont
tenté de déterminer des espaces de representation de la couleur dont les composantes sont in-
dépendantes [Van00, VMO5]. Les principales techniques d’analyse de données utilisées pour ce
probléeme sont I’analyse en composantes principales (ACP) et I’analyse en composantes indé-
pendantes (ACI).

2.1.4.1 Analyse en composantes principales et espace d’Ohta

L’analyse en composantes principales (aussi appelée transformation de Karhunen-Loeve) a
pour but d’analyser un ensemble de données quantitatives représentées dans un espace multi-
dimensionnel afin d’obtenir un espace de dimension éventuellement réduite dont les compo-
santes, appelées composantes principales sont décorrélées.
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En remarquant que les résultats d’une transformation de Karhunen-Loeve sont similaires sur
plusieurs images différentes, Y. I. Ohta, T. Kanade et T. Sakai déterminent un espace d’axes in-
dépendants noté (11,12,13) dont les composantes se déterminent par les relations 2.33 [OKS80] :

11 = R+V+B
12— R-B (2.33)
13 = —&-FZV—B

=32

Cette transformation permet ainsi de décorréler les axes en évitant des temps de traitement
importants par I’emploi d’une transformation de Karhunen-Loeve systématique.

Une étude similaire a celle proposée par Ohta a été proposée par I. Philipp et T. Rath dans le
cadre d’une application specifique [PR02]. Ils en déduisent un espace couleur appelé (i1, iz, i3)
proche de I’espace (11,12,13) dont les composantes se déterminent par les relations 2.34 :

ip = (0.34 xR)+(0.33 xV) +(0.33 x B)
ip = (0.07 x R) +(0.39 x V) — (0.54 x B) (2.34)
i3=(—0.35xR)+(0.51xV)—(0.14 x B)

Y. Chen et P. Hao appliquent la transformation de Karhunen-Loeve sur des images converties
dans I’espace (L*,a*,b*) [CHO4]. Les résultats ainsi obtenus étant similaires pour les images
testées, ils définissent un nouvel espace appelé LAR dont les composantes se déterminent par
les relations 2.35 :

L 1 0 0 L*
A|l=|0 cos(¥) sin(§) |.| a (2.35)
R 0 —sin(%) cos(%) b*

Il est intéressant de remarquer que cet espace conserve I’uniformité de I’espace (L*,a*,b*)
puisque la transformation effectuée correspond a une rotation d’angle 7 par rapport a la com-
posante de luminance. Cette transformation n’apporte par conséquent que peu d’intéréts pour les
méthodes de classification utilisées pour la segmentation d’images couleur puisque les formes
des nuages des points couleurs calculés a partir d’une image couleur codées dans les espaces
couleurs LAR et (L*,a*,b*) sont identiques.

2.1.4.2 Analyse en composantes indépendantes

Dans le cas de I’ACP la premiere composante déterminée porte le maximum d’informa-
tions et les autres composantes lui sont orthogonales. L’ACI contrairement a I’ ACP permet de
déterminer les axes sur lesquelles I’information est la mieux répartie au sens des moindres car-
rés et permet ainsi une meilleure représentation des données. En outre, I’ACI serait proche de
I’espace visuel des vertébrés en réduisant la redondance des données d’entrée afin d’avoir une
représentation interne la plus efficace possible [Bor04].

2.1.5 Lesespaces hybrides

Il est admis dans la littérature que le choix de I’espace couleur utilisé dans le cadre d’un
traitement d’images est crucial car il influe directement sur les résultats de ce traitement. Cepen-
dant, ce choix est rendu difficile par la multitude d’espaces couleur existant comme le montre
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ce chapitre. D’autre part, dans le cadre de la segmentation d’images couleur, il n’existe pas un
espace couleur qui soit mieux adapté qu’un autre pour segmenter tous types d’images couleur,
comme le souligne H. D. Cheng [CJSWO01]. Le choix de I’espace couleur dépend de I’image a
analyser d’une part et de I’algorithme utilisé d’autre part.

Partant de ce constat, Vandenbroucke propose de segmenter I’image a partir d’un espace
couleur hybride qui regroupe des composantes couleur pouvant étre issues de différents es-
pace [VMPO3]. La segmentation de I’image est alors réalisée par classification des pixels dans
I’espace couleur hybride qui est I’espace le plus discriminant vis a vis des classes de pixels en
présence.

Contrairement a I’approche que nous proposons dans cette thése, la construction de I’es-
pace couleur hybride nécessite une phase d’apprentissage supervisé. Durant cette phase, les
observations formant I’échantillon d’apprentissage sont sélectionnées interactivement par I’ uti-
lisateur sur plusieurs images d’apprentissage et pour chaque classe de pixels a discriminer. A
partir de ces observations, les vecteurs d’attributs sont déterminés pour chaque classe de pixels.
Les coordonnées de ces vecteurs sont les moyennes des composantes couleur des observations
des espaces couleur utilisés. L’auteur met en évidence que d’autres attributs peuvent aussi étre
utilisés au cours de I’apprentissage comme des attributs de texture par exemple.

La sélection des composantes formant I’espace couleur hybride est effectuée grace a une
procédure de sélection pas a pas associée a I’évaluation d’un critére informationnel. Celui-ci
est basé sur des mesures de dispersion et de compacité des classes. Cette procédure classique
d’analyse discriminante est enrichie par une phase de rejet des composantes corrélées et par un
critére d’arrét permettant de fournir la dimension adéquate de I’espace couleur hybride.

Cette approche a été principalement appliquée a la segmentation de séquences d’images
couleur de matchs de football afin de suivre automatiquement des footballeurs en mouvement.
Cette application est présentée dans plusieurs publications ainsi que dans un récent ouvrage
collectif sur I’imagerie couleur [VMVP04, VMP03, VMP98].

2.1.6 Synthese sur les espace couleurs

La figure 2.6 présente le regroupement des espaces tel qu’il a été proposé par Vanden-
broucke [Van00, VMO05] et dans ce chapitre. Les quatre rectangles grises présentent les quatre
familles d’espaces couleur :

les espaces de primaires,

les espaces de luminance-chrominance,
les espaces perceptuels,

les espaces d’axes indépendants.

Les fleches indiquent les transformations possibles entre espaces. Certaines transformations non
linaires ne sont pas réversibles comme le passage d’un espace d’acquisition d’images vers un
espace de coordonnées perceptuelles [CIW02, Shi95].
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Figure 2.6 : Les familles d’espaces couleur.
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L utilisation de ces espaces doit s’effectuer dans des conditions rigoureuses. Par exemple,
pour certains espaces, les primaires et le blanc de référence doivent étre connues. Dans le cadre
du traitement d’images, la transformation de I’espace (R,V,B) dans un autre espace modifie
souvent la dynamique des composantes couleur. Ainsi, I’intervalle de valeurs entiéres non si-
gnées auquel appartiennent les niveaux de chaque composante R, V et B se transforme en un
intervalle de valeurs réelles signées ayant des bornes différentes. Afin d’utiliser et comparer des
images converties dans différents espaces couleur, Vandenbroucke montre qu’il est nécessaire
d’effectuer un codage de la couleur qui respecte les propriétés de chaque espace, notamment
pour I’évaluation d’histogrammes [VMPO0O0]. Cet aspect étant souvent négligé par les auteurs,
I’auteur propose un codage permettant la comparaison d’images, d’histogrammes ou de dis-
tances dans différents espaces couleur tout en préservant les propriétés que posseédent chacun
de ces espaces.

Ce chapitre a permis d’introduire différents espaces couleur souvent utilisés en traitement
d’images. Cette liste bien que non exhaustive, met en avant la difficulté qu’il peut y avoir a
utiliser et choisir un espace plutdt qu’un autre tant le nombre d’espaces couleur est important.
Dans notre étude concernant la segmentation d’images couleur, nous utiliserons certains des
espaces présentés afin de segmenter une image couleur dans un espace couleur adapté. Aussi,
apres avoir présenté les principaux espaces couleur, nous présentons la problématique liée a la
segmentation d’une image couleur et établissons un état de I’art des méthodes de segmentation.

2.2 Segmentation des images numeériques couleur

Conceptuellement, la segmentation consiste a extraire de I’image des primitives, soit de type
contour, soit de type région. Ces primitives seront exploitées ultérieurement pour effectuer de
la reconnaissance de formes, du recalage, de la mise en correspondance, de la compression...
La segmentation n’est donc pas un objectif en soi, mais une étape située en amont de dispositifs
d’interprétation d’images, de reconstruction tridimensionnelle, de codage, etc.

A la différence du prétraitement, qui transforme I’image couleur en une autre image couleur,
la segmentation transforme I’image couleur soit en une image binaire contours/non contours,
soit en une image de régions pour laguelle tous les pixels d’une méme région sont affectes
d’une méme étiquette. Il y a donc nécessairement passage de trois composantes a une seule
composante. Cette étape peut étre vue comme la fusion intervenant, soit au début afin de réduire
I’espace couleur a un espace monochrome, soit a la fin du traitement [TFMBO04].

Il existe trois approches possibles pour le traitement des images couleur en vue de la seg-
mentation :

— Passage d’une image couleur a une image monochrome ; cela peut se faire, par exemple,
par la transformée de Karhunen-Loéve ou par une quantification. On a alors a disposition
tout I’arsenal des méthodes de segmentation monochrome.

— Approche marginale : les composantes couleur sont traitées séparément, les trois résultats
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sont ensuite fusionnés.
— Approche vectorielle : chaque pixel est traité comme un vecteur dans I’espace couleur.
Les primitives sont extraites en tenant compte des trois composantes a la fois.

La littérature foisonne de méthodes de segmentation, mais aucune ne permet d’obtenir des
résultats satisfaisants pour toutes les images. Le choix d’une méthode dépend souvent des
connaissances a priori sur I’image et repose sur les différents aspects suivants :

Le choix entre extraction des contours ou extraction des régions ;

La présence ou non de texture, de bruit;

Le choix de I’espace couleur et éventuellement d’une métrique dans cet espace ;

Le but recherché : extraire tous les objets, obtenir des contours localisés ou formant une
chaine fermée de contours, isoler des régions pertinentes.

Nous nous focaliserons uniquement sur les méthodes de segmentation d’images qui utilisent
I’extraction de régions car notre contribution intervient sur ce type de méthodes. Les méthodes
de segmentation d’images en régions s’attachent a rechercher les zones de I’image dont les
couleurs sont homogenes.

Formellement, la segmentation d’une image | définie sur un ensemble de sites S est une
partition de S en sous-ensembles disjoints non vides R; pour i = 1,2,...,M, appelés régions
contenant des sites connexes au sens d’un prédicat et tels que :

s— U % (2.36)

La segmentation en régions a pour but de regrouper des pixels connexes ayant des attri-
buts similaires (couleur, texture...), afin de constituer des régions homogénes et cohérentes, ces
régions étant dans la mesure du possible liées a un objet ou a une partie d’objet de la scene.
Dans les images couleur, les attributs les plus utilisés sont issus de I’information achromatique
et I’information chromatique.

Les méthodes de segmentation par construction de régions peuvent étre divisées en deux
familles suivant que les pixels sont analysés dans le plan image ou dans I’espace couleur. Ainsi,
les méthodes de construction de régions par analyse spatiale du plan image parcourent I’image
afin de regrouper des pixels connexes respectant le prédicat utilisé pour construire les régions.
Les méthodes de segmentation par classification de pixels dans I’espace couleur associent a
chaque pixel P un point couleur C(P). Dans le cas de I’espace (R,V,B), les coordonnées de
ce point dans I’espace (R,V,B) sont les composantes couleur (CR(P),CV (P),CB(P)) du pixel
P. Ces méthodes supposent que les pixels appartenant a une méme région donnent naissance
a un nuage de points couleur dans I’espace couleur. Chacun de ces nuages définit une classe
de pixels de I’image. Les pixels sont alors assignés aux différentes classes construites. Une
région est ainsi définie comme un ensemble de pixels connexes assignés a une méme classe.
En effet, plusieurs régions peuvent donner naissance a une méme classe et seule une analyse en
composante connexe permet de les différencier.

Les deux paragraphes suivants de ce chapitre présentent respectivement les méthodes de

© 2007 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



Theése de Laurent Busin, Lille 1, 2006

2.2. Segmentation des images numériques couleur 75

segmentation mettant en oeuvre une analyse spatiale de I’image et celles qui analysent la dis-
tribution des points couleurs dans un espace couleur en vue d’effectuer une segmentation par
classification de pixels.

Enfin, il est important de noter que quelques méthodes font coopérer les deux approches
précédentes.

2.2.1 Segmentation d’images couleurs par analyse spatiale

Comme nous I’avons vu précédemment, de nombreuses méthodes de segmentation existent.
Parmi celles-ci, nous pouvons distinguer les méthodes qui analysent directement I’image, pri-
vilégiant la disposition spatiale des pixels, de celles basées sur I’analyse de la distribution des
points couleurs. Pour toutes ces méthodes, la décision d’associer des pixels afin de construire
des régions est binaire ; le prédicat utilisé est donc soit vrai soit faux.

Deux principales approches existent pour reconstruire les régions : I’approche ascendante
et I’approche descendante. En partant d’un pixel, I’approche ascendante consiste a parcourir
I’image a partir d’un balayage qui peut étre complexe de telle sorte que les pixels voisins qui
ont des propriétés couleur proches de celles du pixel courant se regroupent afin de recons-
truire les régions au fur et a mesure du balayage. A I’inverse, I’approche descendante se définit
comme une succession de divisions spatiales de I’image en blocs ayant des propriétés couleur
différentes. Les méthodes de segmentation par croissance et par fusion de régions constituent
les approches ascendantes. Nous ne présenterons pas les approches descendantes qui sont tres
peu exploitées du fait de la complexité des images.

Les méthodes de segmentation par analyse spatiale privilégient essentiellement I’interaction
spatiale entre les pixels. Les différences entre les méthodes de ce type proviennent principale-
ment des criteres utilisés par les prédicats qui sont par exemple :

— ladistance entre les couleurs de deux pixels (généralement la distance euclidienne) [Muk02,

Cou91],

— la discontinuité dans le voisinage d’un pixel mesurée par la valeur d’un gradient lo-

cal [ZL98, FYEAO01],

— un critéere d’homogénéité couleur de la région en cours de reconstruction [TB97, SC05],

— un critére fondé sur I’analyse des textures couleur [DMS99].

Parmi les approches ascendantes, la segmentation par croissance de régions consiste a ex-
plorer I’image a partir de regroupements initiaux de pixels connexes appelés germes, et a faire
croftre ceux-ci sous une double contrainte d’adjacence et d’homogénéité. Les germes sont sélec-
tionnés de maniére déterministe ou aléatoire par pré-traitement de I’image. De maniere itérative,
de nouveaux pixels sont ajoutés aux germes jusqu’a ce que la région en cours de construction ne
respecte plus le ou les prédicats mis en place. La plupart de ces algorithmes parcourent I’image
selon un ordre qui peut influencer le résultat. Le parcours le plus fréquent consiste a partir d’un
germe en haut a gauche de I’image pour se diriger vers le bas a droite de I’image.

A. Trémeau et N. Borel proposent un algorithme de croissance de régions dont le premier
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germe est le pixel en haut a gauche [TB97]. Les pixels voisins du germe sont regroupés a la
région en cours de construction s’ils respectent les trois critéres suivants : un critére d’homogé-
néité locale entre chaque pixel voisin et la région, un critére d’homogénéité globale de la région
et un nombre minimum de pixels pour construire une région. Si un pixel voisin ne respecte pas
I’une de ces conditions, une nouvelle région est constituée a partir de ce pixel et le processus
est réitéré. Cependant, la méthode nécessite I’utilisation de trois seuils dont les valeurs sont
difficiles a ajuster. De plus, cette méthode a tendance a fournir une sur-segmentation de I’image
et nécessite généralement une phase de fusion de régions utilisant d’autres criteres.

Afin d’améliorer les résultats, des techniques hybrides ont émergé comme I’approche
contour-région. En effet, nous avons vu que la croissance de régions dépend des germes uti-
lisés, et la détection de contours peut naturellement améliorer leur localisation. C’est ainsi que
D. Zugaj et V. Lattuati, mais aussi J. Fan et Al., proposent une approche contour-région en dé-
tectant les contours de I’image couleur par la recherche des maximums locaux de la réponse
au gradient de Di Zenzo [Zen86]. Les germes initiaux sont les régions délimitées par les lignes
fermées formées par les pixels contours ainsi détectés [ZL98, FYEAO1].

J. Mukherjee utilise les champs de Markov pour limiter la sur-segmentation provoquée par
une croissance de régions initiale [Muk02]. En partant du pixel en haut a gauche, I’aggloméra-
tion des pixels a la région en cours de construction se décide selon la distance Euclidienne
maximale entre la couleur du pixel a agréger et celles des pixels de la région en cours de
construction. Il résulte de cette pré-segmentation une sur-segmentation de I’image et la pré-
sence de pixels non classés car associés a des régions dont le nombre de pixels est insuffisant.
Une analyse par modélisation des champs de Markov est alors appliquée afin d’éliminer ces
régions.

L. Shafarenko et M. Petrou exploitent une image en niveaux de gris qui représente la réponse
d’un gradient couleur pour faire croitre les régions par un algorithme de ligne de partage des
eaux (LPE) issu de la morphologie mathématique [SP97]. Selon la terminologie géologique,
la LPE est définie par la créte que forme la limite entre deux bassins versants [CP95]. Une
image en niveaux de gris peut en effet &tre percue comme un relief si nous associons le niveau
de chaque pixel a une altitude. La ligne de créte est obtenue en "remplissant" chaque bassin
versant initialement défini par un minimum local. L efficacité de la ligne de partage des eaux,
en tant qu’outil de segmentation, dépend essentiellement des marqueurs initiaux qui sont ici
définis comme les minima locaux de I’évaluation du module d’un gradient couleur. Comme
les techniques précédentes, cette approche aboutit souvent a une sur-segmentation. Malgré un
filtrage adéquat des minimas locaux, une phase de fusion de régions par I’analyse d’un graphe
d’adjacence de régions (GAR) est nécessaire.

L’approche fusion de régions est fondée sur I’analyse d’un GAR qui analyse une image
pré-segmentée [TCO0]. Ce GAR est une structure composée de nceuds représentant les régions,
reliés par des arétes formalisant I’adjacence entre ces régions. Les régions adjacentes fusionnent
si elles respectent des critéres d’homogénéité basées sur des distances couleur entre les pixels de
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deux régions. Comme pour la croissance de régions, I’ordre du balayage du graphe est important
et peut modifier le résultat de la segmentation finale.

Apres avoir présenté les principales méthodes de segmentation d’image couleur par analyse
spatiale, nous allons maintenant nous intéresser aux méthodes de segmentation par classification
de pixels.

2.2.2 Segmentation par classification de pixels

Dans les paragraphes suivants nous présentons essentiellement des méthodes issues de la
classification de données multi-dimensionnelles qui sont appliquées a la segmentation d’images
couleur. Ces méthodes ne prennent pas en compte la disposition spatiale des pixels et ne consi-
derent que la distribution des couleurs dans I’espace couleur. Elles construisent les classes
de pixels en présence dans I’image et affectent une étiquette a chaque pixel correspondant a
sa classe d’appartenance. La formation des régions n’est obtenue qu’apres une analyse de la
connexité des pixels dans I’image étiquetée.

La construction des classes de pixels peut s’effectuer de deux manieres selon que I’algo-
rithme analyse la distribution des points couleur selon une approche métrique ou une approche
statistique.

2.2.2.1 Approche métrique

Ces méthodes consistent en une analyse des nuages de points couleur pour construire les
classes. La premiere méthode est issue de I’algorithme des C-means. Cet algorithme est basé
sur la minimisation des carrés des distances euclidiennes entre chaque point couleur et le centre
de gravité de chacune des classes en présence [Mac67]. La minimisation de ce critére nécessite
la recherche exhaustive de toutes les partitions possibles de pixels en classes. L’ implantation di-
recte de cette méthode n’est pas envisageable pour la segmentation. L’algorithme des C-means
généralement utilisé nécessite la connaissance a priori du nombre N¢ de classes. Aprés un ti-
rage aléatoire des pixels qui vont chacun définir les centres de gravité initiaux des N¢ classes,
I’algorithme consiste, pour chaque itération, a :

— assigner tous les pixels de I’image a la classe la plus proche,

— mettre a jour les centres de gravité des classes ainsi constituees.

L’algorithme est itéré jusqu’a ce qu’un critere basé sur la stabilisation des classes ou des centres
de gravité soit atteint.

Afin d’obtenir des résultats indépendants de la position initiale des centres de gravité,
T. Uchiyama et M.A. Arbib proposent de segmenter les images couleurs en utilisant un ap-
prentissage compétitif [UA94]. L’algorithme commence avec une seule classe dont les coor-
données du centre de gravité correspondent a la couleur moyenne de tous les pixels de I’image.
La méthode consiste a sélectionner aléatoirement un pixel parmi tous les pixels de I’image et a
assigner ce pixel a la classe dont le centre de gravité est le plus proche. Cette classe est consi-
dérée comme la classe gagnante. Le centre de gravité de la classe gagnante est mis a jour, et
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un compteur de victoires est incrémenté. La mise a jour des centres des classes fait intervenir
un coefficient d’apprentissage dont le role est d’assurer leur convergence. Si le compteur de
victoires atteint un seuil prédéterminé et que le nombre de classes créées reste inférieur a un
nombre de classes maximal prédéterminé, alors une nouvelle classe est créée avec pour centre
de gravité la couleur du pixel considéré. Le compteur de victoires de ces deux classes est alors
remis a zéro. Cet algorithme est réitéré jusqu’a ce que le nombre de classes ou que le nombre
maximal d’itérations soit atteint.

L’algorithme des fuzzy c-means est un algorithme de classification floue qui est une amélio-
ration de la méthode précédente car elle considere que chaque pixel appartient aux différentes
classes selon des degrés d’appartenance compris entre 0 et 1 [Bez81]. Il est fondé sur I’optimi-
sation d’un critere quadratique de classification ou chaque classe est représentée par son centre
de gravité. L’algorithme nécessite de connaitre au préalable le nombre de classes et de fixer un
parameétre flou qui décrit I’exposant pondérant le degré d’appartenance. Cette méthode construit
les classes de telle sorte que la somme des écarts quadratiques intraclasses soit minimale.

Macaire propose une méthode originale qui associe a la fois I’analyse de la distribution
des points couleur dans I’espace couleur et I’analyse spatiale des pixels dans I’image cou-
leur [MVP06, MVP04]. La méthode proposée partitionne d’abord I’espace couleur en domaines-
couleur. Puis elle analyse les propriétés de connexité spatiale et d’homogenéité couleur des
sous-ensembles de pixels définis par ces domaines-couleur afin de construire les classes de
pixels qui correspondent effectivement aux régions de I’image. Pour sélectionner des domaines-
couleur pertinents, I’auteur propose une nouvelle mesure, le degré de compacité spatio-colorimétrique
qui évalue le degré de confiance que I’on peut placer dans la proposition "le sous-ensemble de
pixels défini par le domaine-couleur correspond effectivement a une région de I’image".

2.2.2.2 Approche statistique

L’histogramme d’une image couleur représente une estimation de la probabilité d’appari-
tion des couleurs des pixels de I’image. Un histogramme couleur est implanté par une structure
tridimensionnelle (3D) composee de cellules caractérisant chaque couleur et contenant cha-
cune le nombre de pixels de la couleur correspondante contenus dans I’image. Quand chaque
composante couleur est codée sur 8 bits, I’histogramme couleur contient ainsi 2562 cellules. 11
nécessite une grande place mémoire, ce qui n’a incité jusqu’alors que peu d’auteurs a I’analy-
ser directement [LMO0O0]. Une solution consiste a quantifier I’image couleur difféeremment en ne
considérant que les bits de poids forts, mais cette solution donne de mauvais résultats car elle
se résume a une pré-segmentation.

Le principe général des procédures d’analyse d’histogrammes consiste a analyser la distri-
bution dans I’espace couleur des points couleur de maniéere a mettre en évidence soit des zones
a fortes concentrations locales de points couleurs que nous appelons "domaines modaux", soit
des zones de I’espace relativement vides de points couleurs qui correspondent aux "vallées™
séparant les différents domaines modaux. Sous I’hypothése généralement admise qu’a chaque
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domaines modal est associé une classe de pixels, le probléme de la détection des classes néces-
saires a la segmentation peut-étre abordé par celui de la détection des domaines modaux. Ces
méthodes aboutissent a la classification des pixels par I’intermédiaire de deux étapes succes-
sives : une étape de détection des domaines modaux et une étape de classification des pixels
s’appuyant sur les domaines modaux détectés.

Pour cela, il existe deux approches possibles : I’approche marginale et I’approche vecto-
rielle. La premiére traite les composantes couleurs séparément, et les trois résultats sont ensuite
fusionnés. L’approche vectorielle traite chaque pixel comme un vecteur dans I’espace couleur.

Approche marginale

Nous venons de voir qu’un domaine modal est défini par une zone de I’espace couleur a
forte concentration locale de points couleurs. Les approches marginales analysent la distribu-
tion de la projection de ces points sur chacune des composantes couleur. L’analyse marginale
consiste donc a analyser indépendamment les trois histogrammes 1D dont chacun correspond
a une estimation de la fonction de densité de probabilité des points couleur projetés sur une
composante.

Les points couleur des pixels constituant une méme région se projettent sur un intervalle le
long d’une composante et I’histogramme 1D associé a cette composante va alors présenter un
pic sur ce méme intervalle. L’analyse de chaque histogramme 1D consiste donc a détecter ces
pics, qui peuvent représenter plusieurs régions de couleurs différentes, par I’identification des
seuils les délimitant. Les seuils détectés selon chaque composante permettent de partitionner
I’espace 3D en différents parallélépipédes rectangles dans lesquels sont inscrits les différents
domaines modaux a détecter. Une analyse de la population des pixels dont les couleurs sont
incluses dans ces parallélépipedes permet de retrouver les domaines modaux.

L’analyse des différents histogrammes 1D se fait alors soit de maniere itérative afin de dé-
tecter au fur et a mesure des itérations les différents parallélépipédes rectangles dans lesquels
sont inscrits les différents domaines modaux associés aux classes, soit en effectuant une analyse
hiérarchique des différents histogrammes 1D [LMO00]. Généralement, ces méthodes supposent
que la distribution couleur de chaque classe est Gaussienne. Elles se distinguent notamment par
le choix des composantes couleurs utilisées et par la méthode de détection des pics présents
dans les histogrammes [Fon01].

R. Ohlander et al furent les premiers a étudier la segmentation par approche récursive en
prenant en considération neuf composantes issues de trois espaces couleurs différents [OPR78].
Les pics dans chacun des neuf histogrammes sont détectés selon selon des criteres hiérarchiques
basés sur leur amplitude et leur position. Parmi tous les pics des neuf histogrammes, le pic as-
socié a la plus grande taille de population de pixels est sélectionné. Ces pixels sont assignés a
la premiere classe ainsi construite. Le processus est réitéré sur la nouvelle image ne contenant
plus les pixels assignés a cette classe. Cette approche permet de mettre en évidence les diffé-
rentes classes de pixels au fur et a mesure des itérations. Les criteres de sélection des pics sont

© 2007 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



Theése de Laurent Busin, Lille 1, 2006

80 Chapitre 2. Représentation et segmentation des images numériques couleur

trés simples et ne prennent pas en compte la répartition spatiale dans le plan image des niveaux
inclus dans chaque pic. Ainsi, les pics sélectionnés ne correspondant pas toujours aux régions
de I’'image, mais plut6t a des groupes de régions. D’autre part, les auteurs n’utilisent qu’une
seule composante couleur pour construire une classe. Cette approche a donc tendance a fournir
une segmentation grossiére de I’image.

Cette approche est reprise par Y.l. Ohta et al en montrant que cette méthode est plus efficace
quand les composantes couleur utilisées sont décorrélées [OKS80]. Fort de cette conclusion,
certains auteurs ont par la suite privilégié les espaces (L*,a*,b*) et (L*,u*,v*) pour développer
leurs algorithmes [Cel90, Sch93].

S.Tominaga segmente les images couleur par analyse récursive d’histogrammes
mono-dimensionnels en adaptant I’espace de représentation de la couleur aux données qui
doivent étre traitées [Tom92]. A chaque étape, il effectue une transformation de Karhunen Loeve
afin de construire les classes. 1l analyse I’histogramme du premier axe qui est I’axe le plus discri-
minant. Si plusieurs pics significatifs de I’histogramme sont détectés, les classes correspondant
aux différents pics sont construites, et une nouvelle transformation de Karhunen Loeve est ef-
fectuée avec les pixels qui n’appartiennent pas a ces classes. Si un seul pic de I’histogramme du
premier axe est détecté, alors c’est I’histogramme du deuxieme axe qui est analysé, et ainsi de
suite...L’algorithme s’arréte lorsque I’histogramme du troisiéme axe ne posséde plus qu’un seul
pic ou lorsqu’il n’existe plus aucun pic significatif parmi les trois histogrammes.

H. D. Cheng et Y. Sun proposent d’utiliser I’histogramme des homogénéités pour détecter
les modes [CS00]. Chaque pixel de I’image est caractérisé par I’nomogeénéité de son intensité,
a savoir le rapport entre une mesure locale de dispersion de I’intensité et une mesure de la
discontinuité de I’intensité. La mesure locale de dispersion est définie par la différence entre
les intensités des pixels appartenant au voisinage du pixel central et la moyenne des intensités
des pixels de ce méme voisinage. La discontinuité de I’intensité est donnée par la réponse a
I’opérateur de Sobel. L’histogramme des valeurs d’homogénéité est alors construit. Dans cet
histogramme, rechercher les modes revient a rechercher les régions homogénes en intensité de
I’image sans tenir compte de leurs couleurs.

Approche vectorielle

L’analyse des histogrammes 1D développée précédemment opére de facon récursive afin de
restreindre I’influence du recouvrement de la distribution des différents domaines modaux. Ce-
pendant, des domaines modaux non discernables par I’analyse d’histogrammes 1D peuvent étre
extraits en analysant simultanément plusieurs composantes couleurs. 1l s’agit alors de I’ana-
lyse de I’histogramme couleur. La méthode la plus simple pour analyser I”histogramme couleur
consiste a effectuer une simple binarisation des valeurs contenues dans les cellules. En effet,
les modes sont dans ce cas assimilés aux cellules ayant les plus fortes valeurs et une simple
comparaison a un seuil permet leur extraction. L’inconvénient majeur de cette méthode réside
dans I’ajustement délicat du seuil.

© 2007 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



Theése de Laurent Busin, Lille 1, 2006

2.2. Segmentation des images numériques couleur 81

F. Kurugollu et al proposent de décomposer le probleme en I’analyse de plusieurs histo-
grammes 2D, (R,B), (R,V) et (B,V) [KSHOO0]. Chaque histogramme 2D est alors filtré et K
domaines modaux sont détectés par une recherche de maxima locaux des contenus des cellules.
Le nombre K de domaines modaux a détecter est fourni par I’utilisateur et une opération de
fusion de régions permet finalement d’obtenir I’image segmentée.

La détection des domaines modaux peut aussi étre réalisée en utilisant des approches mor-
phologiques comme la ligne de partage des eaux (LPE) ou le filtrage morphologique. L. Sha-
farenko et al proposent d’appliquer I’algorithme de LPE sur I’histogramme 3D dans I’espace
couleur (L*,u*,v*) [SPK98]. Leur approche consiste a réduire dans un premier temps le bruit
d’acquisition par un filtre Gaussien. L’histogramme ainsi filtré est ensuite analysé par un al-
gorithme de LPE afin de détecter les difféerents domaines modaux en présence. Une approche
similaire est proposée par T. Géraud et al [GSDO01]. L’histogramme 3D est calculé et une fonc-
tion logarithmique y est appliquée pour limiter I’incidence de la non-équiprobabilité des classes
a détecter. Un filtrage permet ensuite de supprimer les minima locaux de I’histogramme 3D
pour ne garder que les marqueurs principaux. Finalement, I’algorithme de LPE est appliqué a
cet histogramme filtré ou chaque bassin détecté correspond a un domaine modal. Une phase de
classification des pixels aux classes associées aux domaines modaux détectés permet d’obtenir
I’image segmentée.

S. H. Park et al proposent de détecter les domaines modaux associés aux classes dans I’his-
togramme 3D grace a des filtres morphologiques [PYL98]. Dans un premier temps, I’histo-
gramme 3D original est filtré par deux filtres Gaussiens d’écart-types différents. La différence
des deux histogrammes ainsi obtenue permet de faire ressortir les domaines modaux principaux
par une binarisation des cellules dont la population de pixels est significative. Une dilatation
adaptative est appliquée pour extraire les modes. Cette derniére opération est adaptative car
elle permet aux domaines modaux de s’étendre jusqu’a une certaine limite et selon certaines
directions. En effet, si deux modes proches I’un de I’autre se rencontrent durant la dilatation
adaptative, le processus est arrété dans la direction dans laquelle ils tendent a s’étendre. Lorsque
les domaines modaux ne peuvent plus étre dilatés ou lorsque le nombre maximum d’itérations
donné est atteint, I’algorithme est arrété. Les résultats dépendent de la taille de I’élément struc-
turant utilisé pour les opérations morphologiques.

Gillet applique des opérateurs de morphologie floue a I’histogramme couleur pour mettre
en évidence les différents domaines modaux présents. Pour ce faire, il suppose que chaque
point-couleur peut appartenir * plus ou moins " a un domaine modal. L’auteur définit le sous-
ensemble flou caractérisé par sa fonction d’appartenance qui évalue le degré d’appartenance du
point considéré a un domaine modal. Cette fonction est définie par une analyse de la concavité
de I’histogramme couleur. Des transformations morphologiques floues sont ensuite appliquées
a cette fonction d’appartenance afin de mettre en évidence les différents domaines modaux.
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2.3 Segmentation et espace couleur

Le résultat d’une segmentation d’images couleur dépendant de I’espace couleur utilisé, de
nombreux auteurs comparent les résultats de segmentation obtenu par la méthode qu’ils pro-
posent en utilisant différents espaces couleur. Le tableau 2.2 montre les conclusions de quelques
études réalisées sur les liens entre segmentation d’images couleur et espaces couleur. Nous ne
présentons ici que des articles publiés dans des revues internationales mais d’autres études pu-
bliées dans des théses ou des conférences peuvent compléter ce tableau 2.2. D’autre part, cer-
tains espaces cités dans ce tableau n’ont pas été présentés dans ce chapitre mais le lecteur pourra
se référer a la publication citée pour plus de détails. Les espaces (U,V,W) et (U*,V* W*)
sont ainsi des espaces perceptuellement uniformes qui sont notamment a I’origine des espaces
(L*,a*,b*) et (L*,u*,v*) de la C.l.E.. L’espace (Y,Cbh,Cr) est un espace de transmission des
signaux de télévision numériques. L’espace (Y, u,V) est un systéme luminance-chrominance ou
I’axe de luminance correspond a I’axe achromatique du systéme (R,G,B) et le plan de chro-
minance correspond au plan défini par le triangle des couleurs du systéme (R,G,B). L’espace
(Y,Qrac, Qra) est aussi un espace luminance-chrominance dans lequel Qgrg et Qrg représentent
respectivement les ratios de couleurs R/(R+G) et R/(R+B). Enfin, I’espace (y1,Y2,Yy3) estune
normalisation de I’espace (11,12,13) ou les composantes 12 et 13 sont normalisees par 11 qui
représente une composante de luminance dans le systeme d’Otha.

Les conclusions de ces études ne débouchent pas sur I’identification d’un espace qui est le
mieux adapté a la segmentation des images. La conclusion est donc qu’il n’en existe pas. Les
espaces couleur choisis dépendent de la méthode utilisée, de la nature de I’image a segmenter
et des objectifs recherchés.

La recherche d’un espace couleur adapté est souvent réalisée a posteriori afin d’indiquer
dans quel espace, la méthode proposee fournit les meilleurs résultats. En effet, il est tres dif-
ficile a priori de déterminer quel est I’espace couleur qui permet la meilleure segmentation.
Par ailleurs, les criteres d’évaluation de la qualité des résultats fournis par un algorithme de
segmentation varient d’une étude a I’autre.

2.4 Synthese

La premiére partie de ce chapitre présente les espaces couleur les plus freqguemment utilisés
en traitement d’images couleur. Ces derniers ont été présentés selon la classification proposée
par Vandenbroucke qui les distinguent en quatre familles suivant leurs caractéristiques [Van00] :

— les espaces de primaires pour lesquelles la couleur est obtenue par un mélange de trois

primaires,

— les espaces de luminance-chrominance composés d’une composante de luminance et de

deux composantes de chrominance pour définir une couleur,

— les espaces perceptuels utilisant la teinte, la saturation et I’intensité pour définir la couleur,

— les espaces d’axes indépendants issus de méthodes statistiques afin de décorréler les axes.
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Référence | Espaces compares Espace(s) choisi(s)
[OPR78] | (R,V,B), (Y,1,Q), (I,S,T) T
[OKS80] | (R,V,B), (X,Y,Z), (Y, ,Q), (L¥,a*,b*), | (11,12,13)
UV W*), (I,r,g), (1,S,T), (11,12,13)
[LL90] (RV B) X,Y,z2), (Y,,Q), (U,V,W), | (11,12,13), (R,V,B)
(11,12,13)
[GH92] | (R,V,B), (Y,1,Q), (L*,a*,b*), (L,C,H) (L*,a*,b*), (L,C,H)
[AR96] | (R,V,B), (r,v,b), (1,S,T) (1,S,T)
[LR97] | (R,V,B), (Y,u,v), (Y,Qrc,Qrs) (R,V,B)
[BMB'92] | (R,V,B), (Y,I,Q), (L*,a*b*), (L*u*v*), | (L*,a* b*), (L* u*,v*)
(I,r,9), (1,S,T), (11,12,13)
[LY94] (RV B), (X,Y,2), (Y,1,Q), (L*a*b*),| (11,12,13)
(1,S,T), (11,12,13)
[LCK94] (R V B) (X7Y7 )’ ( Q)v (L*va*vb*)’ (ylayZay3)’ (Iarvg>
U*sv*w*), (Lr,g), (1,S,T), (11,12,13),
(Y1,YZ,V3)
[PRO2] | (R,V,B), (L%,a*,b"), (L,C,H), (I,S,T), | (11,12,13), (i1,ip,13)
(11,12,13), (i1, i2,13)
[Muk02] | (R,V,B), (Y,1,Q), (L*,a*,b*), (U,V,W), | (11,12,13)
(11,12,13)
[DS05] | (R,V,B), (rv,b), (Y,Cb,Cr), (L*,a* b*), | dépend de I’algorithme
(1,S,T), (11,12,13)
[PBCO5] | (R, V B), (Y,Cb,Cr), (L*,a*,b*), (1,S,T) Tous les espaces sont
juges équivalent.

Tableau 2.2 : Segmentation et espace couleur

Cette liste bien que non exhaustive met en avant la difficulté qu’il peut y avoir a utiliser

et choisir un espace plutét qu’un autre tant le nombre d’espaces couleur est important. Dans

notre étude concernant la segmentation d’images couleur, nous utiliserons certains des espaces

présentés afin de segmenter une image couleur dans un espace couleur adapté.

Aussi, apres cette premiére partie traitant des principaux espaces couleur, nous avons pre-
senté un état de I’art des méthodes de segmentation d’images couleur. Dans cette deuxieéme
partie, nous avons préférentiellement présenté les méthodes de segmentation en régions et plus
particulierement les méthodes de segmentation analysant la distribution des points couleur dans
un espace couleur puisque la méthode que nous proposons dans ce manuscrit appartient a cette

famille.

Dans la derniere partie de ce chapitre, nous avons abordé I’influence du choix de I’espace de
représentation sur la qualité des résultats obtenus par des méthodes de segmentation d’images
couleur. De nombreux auteurs ont étudié les rapports entre les espaces de représentation de
la couleur et I’analyse d’images couleur [TFMBO04]. Beaucoup ont soulevé le probléme du
choix délicat de I’espace couleur pour la segmentation d’images. Notre synthése montre que
I’utilisation d’aucun espace couleur ne permet d’obtenir des résultats satisfaisants pour toute
méthode de segmentation appliquée a tout type d’images.
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Notre contribution va donc porter sur la comparaison des espaces couleur pour la segmen-
tation d’images couleur. Nous proposons de nous placer dans un contexte non supervisé pour
comparer les différents espaces de représentation de la couleur. La problématique que nous
abordons consiste a déterminer ceux qui sont les mieux adaptés pour différencier les classes de
pixels en présence dans I’image.

Notre contribution s’inscrivant dans un contexte de construction des classes de pixels par
apprentissage non supervisé, nous nous sommes dirigés vers une segmentation d’images par
multi-seuillage des composantes couleur d’un espace. La détection des seuils s’effectue par
I’analyse des histogrammes mono-dimensionnels des trois composantes couleur associees a
I’espace couleur.

Dans le chapitre 3, nous décrivons cette méthode de multi-seuillage en insistant sur les deux
points clés de cette approche : le lissage de chacun des histogrammes mono-dimensionnels
afin de mettre en évidence ses pics significatifs et la détection a proprement parler des seuils
délimitant ses pics.
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Chapitre 3

Segmentation par multi-seuillage

L’approche de segmentation proposée consiste en un multi-seuillage des composantes de
I’image couleur, les seuils étant déterminés par I’analyse des histogrammes 1D des compo-
santes couleur (cf. figure 3.1). Nous supposons que les points couleur des pixels composant les
régions sont regroupés dans des "domaines modaux" de I’espace (R,V,B) a savoir des zones a
forte densité de probabilité d’apparition. Le point clé de la segmentation consiste a trouver ces
domaines modaux.

Par construction, les distributions des points couleur inclus dans ces domaines modaux sont
projetées sur chacun des histogrammes 1D des trois composantes, donnant naissance a des
pics dans ces histogrammes. Ces pics représentent les niveaux des pixels dont les tailles de
population sont élevées tandis que les niveaux des pixels avec de faibles tailles de population
correspondent a des vallées.

Nous effectuons le produit cartésien des intervalles délimités par les seuils détectés pour
partitionner I’espace couleur 3D en parallélépipedes rectangles. Les parallélépipedes rectangles
a forte densité de population de pixels seront les domaines modaux de I’espace couleur. A
chaque domaine modal correspond une classe de pixels. Une fois les classes construites, il
suffit alors d’effectuer une analyse en composantes connexes des pixels assignés aux mémes
classes pour obtenir une image segmentée en régions.

Le premier paragraphe traitera des histogrammes mono-dimensionnels des composantes
couleur utilisés en vue de cette classification. Nous verrons alors que la détection des seuils
par I’analyse directe de ces histogrammes ne fournit pas de résultats satisfaisants. Pour cette
raison, nous détaillerons dans le deuxieme paragraphe de ce chapitre I’opération de filtrage
nécessaire a la détection des seuils. Le troisieme paragraphe présentera comment les valeurs de
seuils sont déterminées afin de délimiter les pics présents dans les histogrammes. Le quatrieme
paragraphe traitera de la construction des classes de pixels a partir des seuils détectés dans les
trois histogrammes 1D de I’espace couleur (R,V,B) en vue de la segmentation de I’image.

Un point crucial de cette méthode est la qualité du filtrage effectué. Ainsi, le réglage des
parametres de lissage est une opération délicate. Le cinquiéme paragraphe détaillera différentes
méthodes filtrant de maniere adaptative les histogrammes pour mettre en évidence les pics.
Enfin, nous appliquons notre approche a la segmentation d’images de référence. Ceci nous
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/
_)
— —
_)
N\
couteur | composante | Fitogrammes | Partomement - T8 | TER
i 1D de I"espace ixels engré ions
couleur en pa- P g
rallélépipedes

Figure 3.1 : Multi-seuillage par analyse d’histogrammes 1D des composantes couleur.

permet de mettre en évidence les limites des performances atteintes par cette méthode quand
I’espace de représentation des couleurs est uniquement I’espace (R,V,B).

3.1 Calcul d’histogrammes 1D couleur

Dans les approches de segmentation par classification pixellaire, les pixels de I’image sont
projetés dans un espace couleur. Cette projection permet I’obtention d’un point couleur dont
les coordonnées dans I’espace couleur sont celles des niveaux de couleur du pixel considére.
La figure 3.2 illustre la projection d’un pixel d’une image de synthése dans I’espace couleur
(R,V,B). La figure 3.2(a) montre le pixel P(93,101) de coordonnées (93,101) dans le plan
image considéré pour illustrer une telle projection. Ce pixel dont les niveaux de rouge, vert et
bleu valent respectivement CR(P(93,101)) = 62, CV (P(93,101)) = 35 et CB(P(93,101)) = 30
est représenté dans I’espace couleur (R,V,B) par le point C(P) de coordonnées (62,35, 30). La
figure 3.2(b) montre le point couleur C(P) dans I’espace couleur (R,V,B).

Généralement, les composantes couleur rouge, verte et bleue des images couleurs sont co-
dées chacune sur 8 bits. Il y a donc 256 nuances de rouge, de vert et de bleu qui permettent
de coder 256° = 16777216 couleurs possibles. 11 est rare qu’une image utilise une telle palette
de couleurs. Ainsi, les images couleur contiennent généralement un nombre restreint de cou-
leurs comme le montre la figure 3.3. L’image 3.3(a) de cette figure est la méme que I’image de
synthese de la figure 3.2(a) qui nous servira d’exemple pour illustrer ce chapitre. Cette image
comprend 6 régions distinctes de couleurs différentes :
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Bleu

= P(93,101)

CB(P(93,101)) = 30

CP) .
CY(P(93,101)) =35 /——* C"(P(93,101)) = 62
Rouge
Vért
(@) Pixel P(93,101) de niveau de (b) Projection du pixel P(93,101) de I’image de syn-
composante  CR(P(93,101)) = 62, thése en un point couleur C(P) dans I’espace couleur
CV(P(93,101)) =35etCB(P(93,101)) =  (R,V,B).

30.

Figure 3.2 : Projection d’un pixel du plan image en un point couleur dans I’espace couleur (R,V,B).

le fond marron 9R1,
un carré orange N2,
une tache mauve R3,

un carré jaune R4,
un anneau vert clair %5,
un disque vert foncé R6.

(@) Image de synhtése. (b) Points couleur correspondant aux
pixels de I’'image de synthése dans I’es-
pace (R,V,B).
Figure 3.3 : Histogramme 3D de I’image 3.3(a) dans I’espace (R,V,B).
La figure 3.3(b) montre I’histogramme 3D de I’image de synthese 3.3(a) dans I’espace cou-

leur (R,V,B). Sur cette figure, les densités de population des couleurs présentes dans I’image
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sont représentées par des spheres. Plus le diametre de la sphére est important, plus le nombre
d’occurences de pixels ayant cette couleur dans I’image est important. On peut ainsi remarquer
sur cette figure 3.3(b) que les différentes régions de I’image de synthése donnent naissance a des
domaines modaux dans I’espace (R,V,B). De méme, on peut remarquer qu’un grand nombre de
couleurs dans I’espace (R,V,B) ne sont pas présentes dans I’image de la figure 3.3(a).

L’histogramme mono-dimensionnel associé a la composante couleur k (k € {R,V,B}) d’une
image | recense la population des pixels caractérisés par les niveaux de la composante. Un histo-
gramme mono-dimensionnel h¥ [1] est une structure & une dimension & support borné composée
de cellules hX(CK(P)) avec 0 < CX(P) < 255 tel que CX(P) — hX(CK(P)) avec h¥(CK(P)) =
card (CX(P)).

R1, R5, R6

R2, R3, R4

(@) Histogramme hR(x) de la (b) Histogramme h¥(x) de la (c) Histogramme hB(x) de la
composante rouge. composante verte. composante bleue.

Figure 3.4 : Histogrammes 1D de I’image de synthése de la figure 3.3(a).

Le but de la segmentation consiste alors & détecter les seuils délimitant les pics afin de
déterminer les domaines modaux de I’espace couleur. La figure 3.4 montre les histogrammes
des composantes rouge (cf. figure 3.4(a)), verte (cf. figure 3.4(b)) et bleue (cf. figure 3.4(c))
de I’image de synthése. A cause de la projection de la distribution des points couleur sur une
des composantes, plusieurs domaines modaux peuvent former un seul pic de I’histogramme.
Par exemple, I’histogramme de la composante bleue de I’image de synthese ne possede que
trois pics pour les six régions de I’image. Ainsi, le pic de plus grande amplitude correspond
aux régions R1, N2, R4, le pic de plus faible amplitude a la région R5 et le troisieme pic aux
régions N3 et R6 de I’image de synthése.

Comme les couleurs des pixels sont perturbées par le bruit lié notamment aux imperfec-
tions de la chaine d’acquisition, les histogrammes le sont également. Par conséquent, les his-
togrammes possedent de nombreux artefacts. Il est donc primordial de filtrer les histogrammes
afin de ne prendre en compte que les pics qui correspondent effectivement aux régions de
I’image.

3.2 Filtrage d’histogrammes 1D par lissage Gaussien

Dans le cadre de la segmentation d’images, I’opération de filtrage d’histogrammes a pour
objectif d’éviter une sur-segmentation ou une sous-segmentation en ne conservant que les pics

© 2007 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



Theése de Laurent Busin, Lille 1, 2006

3.2. Filtrage d’histogrammes 1D par lissage Gaussien 89

significatifs qui correspondent effectivement aux régions de I’image a analyser. Il existe de nom-
breuses méthodes qui permettent le multi-seuillage par analyse d’histogrammes et qui intégrent
des opérations de filtrage. Ces méthodes se divisent en six familles [SS04] :

— Les méthodes basées sur I’analyse des formes de I’histogrammes analysent les pics, les

vallées et les courbures des histogrammes a partir d”histogrammes lissés.

— Les méthodes de clustering dans lesquelles I”histogramme est séparé en deux classes de

pixels ou modélisé par un mélange de fonctions Gaussiennes.

— Les méthodes entropiques qui utilisent un critére d’entropie a partir de la distribution des

niveaux de gris d’un histogramme.

— Les méthodes de mesure de similarité qui déterminent des seuils a partir de mesures de

similarité de I’image originale et d’un ensemble d’images originales binarisées.

— Les méthodes spatiales qui utilisent la distribution des niveaux de gris en plus de I’infor-

mation du voisinage des pixels.

— Les méthodes localement adaptées ou les seuils sont calculés a partir des pixels et de

caractéristiques locales de I’image.

Le filtrage d’histogramme a abouti & de nombreux travaux et il est délicat d’en faire une liste
exhaustive ainsi qu’une classification. Dans ce chapitre, nous nous contenterons de présenter le
principe de filtrage par lissage car c’est cette famille de méthodes que nous avons utilisée pour
déterminer les pics significatifs des histogrammes.

Cette opération de lissage a pour objectif de fournir un histogramme lissé qui ne conserve
que les pics significatifs de I’histogramme a analyser. Pour cela, les méthodes de lissage d’his-
togrammes consistent a appliquer une opération de convolution notée * entre I’histogramme
d’une composante couleur h¥(x) (avec k € {R,V,B}) et une fonction analysante g(x). Il existe
plusieurs types de fonctions analysantes. Cependant, les fonctions analysantes utilisées en vue
de lisser les histogrammes sont généralement des Gaussiennes car elles permettent de lisser
plus ou moins fortement I”histogramme suivant I’écart-type 7 choisi. Cette fonction Gaussienne
centrée en 0 et d’écart-type T aussi appelée noyau Gaussien sera notee g(x, 7) telle que :

2
g(x,7) = %ew {—ZX—TZ} (3.1)

L’écart-type est un parametre de ce noyau Gaussien qui permet de lisser plus ou moins I’histo-
gramme, ce qui a pour conséquence de mettre en évidence un nombre plus ou moins grand de
pics dans I’histogramme.

Par la suite, le résultat de la convolution entre I’histogramme d’une composante couleur
hk(x) et le noyau Gaussien g(x, ) noté h*(x, t) s’exprime par :

h(x,7) = h*x)*g(x,7)
_ /+°°hk(u).g(x—u,r)du

Foo 1 X — u)?
_ /_m hk(u).mexp [—( 212) ]du. (3.2)
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La principale difficulté du lissage d’histogrammes tel que nous venons de le définir est
le choix du parametre 1. Les figures 3.5, 3.6 et 3.7 illustrent I’influence de I’écart-type du
noyau Gaussien sur le lissage de I’histogramme hB(x) de la composante bleue de I’image de
synthése 3.3(a) respectivement pour des valeurs 7 =2, T =5 et 7 = 10.

2500

1500

500

R5

o

201 25

(a) Histogramme hB(x). (b) Noyau Gaussien g(x,2) (c) Histogramme lissé hB(x,2)
d’écart-type T = 2.

255

Figure 3.5 : Convolution de I’histogramme de la composante bleue I (x) de I'image 3.3(a) avec un
noyau gaussien d’écart- type T = 2.

La figure 3.5(c) montre le résultat de la convolution entre I’histogramme h®(x) et un noyau
Gaussien d’écart-type T = 2 représenté sur la figure 3.5(b). Dans ce cas, le lissage a correctement
été effectue puisque d’une part les pics significatifs de I’histogramme sont conservés et que
d’autre part les artefacts provenant du bruit de I’image sont éliminés.

30001

R1, R2, R4

2500

1500

1000

R3, R5, R6

o
15 25 255

g(x,5) (c) Histogramme lissé h®(x, 5)

(a) Histogramme hB(x). (b) Noyau Gaussien
d’écart-type t = 5.

Figure 3.6 : Convolution de I’histogramme de la composante bleue ?(x) de I’image 3.3(a) avec un
noyau gaussien d’écart-type 7 = 5.

La figure 3.6(c) montre le résultat de la convolution entre I’histogramme h®(x) et un noyau
Gaussien d’écart-type 7 = 5 représenté sur la figure 3.6(b). Nous pouvons remarquer sur la
figure 3.6(c) que le pic correspondant a la région R5 et celui correspondant aux régions R3
et N6 ont fusionné avec I’accroissement de I’écart-type. L histogramme lissé correspond a un
sur-lissage car des pics significatifs ont été fusionnés.
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R1, R2, R4

o035

R3, R5, R6

(a) Histogramme h8(x). (b) Noyau Gaussien g(x,10) (c) Histogramme lissé hB(x, 10).
d’écart-type t = 10.

Figure 3.7 : Convolution de I’histogramme de la composante bleue I?(x) de I’image 3.3(a) avec un
noyau gaussien d’écart-type 7 = 10.

La figure 3.7(c) montre le résultat de la convolution entre I’histogramme h®(x) et un noyau
Gaussien d’écart-type © = 10 représenté sur la figure 3.7(b). Cette figure illustre également le
cas d’un histogramme sur-lissé pour les mémes raisons que le cas précédent. En outre, on peut
y remarquer que les frontiéres délimitant les pics sont différentes de celles de I’histogramme
original. Cette figure met ainsi en évidence que le résultat d’un produit de convolution peut
modifier la localisation sur I’axe des abscisses des seuils délimitant les pics des histogrammes.
Ce phénomene est d’autant plus important que I’écart-type du noyau Gaussien est grand.

Une fois le lissage des histogrammes effectué, il est nécessaire d’identifier les différents pics
présents dans ces histogrammes en détectant les seuils qui les délimitent.

3.3 Détection des seuils

Dans la littérature, différentes méthodes permettent de déterminer des seuils pour délimiter
les pics en vue de la segmentation d’images par multi-seuillage. Le premier paragraphe a pour
objectif de définir ces seuils tandis que les deux paragraphes suivants ont pour objectifs de
montrer I’influence de la détection des seuils en vue de segmenter une image en niveaux de gris
ou une image couleur.

3.3.1 Définition des seuils

Une fois les histogrammes lissés, il convient de déterminer les seuils délimitant les pics
d’un histogramme représenté par une courbe généralement constituée de zones convexes ou
concaves. |l est possible de caractériser les pics de I’histogramme par la détection des points
d’inflexion ou des extrema locaux de cette courbe. Les zones ou la courbe est concave cor-
respondent aux pics tandis que les zones ou la courbe est convexe correspondent aux vallées.
La figure 3.8 montre un histogramme constitué de deux Gaussiennes centrées respectivement
en u; = 64 et up, = 192 et d’écart-type v = 30. Cet histogramme comprend donc deux pics
numérotés 1 et 2 sur la figure 3.8. Les valeurs d’abscisse des amplitudes maximales correspon-
dant au plus grand nombre d’occurrences au sein d’un pic sont notees A'i‘ pour le i®™ pic de la
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Figure 3.8 : Caractéristiques des histogrammes.

composante k. Les valeurs de seuils qui permettent de caractériser les pics seront notées S'é et

S('§,i lorsqu’ils sont situés respectivement & gauche ou & droite du i®™ pic de la composante k.
Différentes méthodes existent pour déterminer des seuils délimitant les pics.

En fonction de la méthode choisie, les seuils S'&i et S'(j’i peuvent alors étre égales soit aux
points d’inflexion soit aux minima locaux. Ainsi, le premier paragraphe explique comment sont
déterminés les minima locaux des histogrammes tandis que le second paragraphe explique com-
ment sont déterminés les points d’inflexion des histogrammes.

3.3.1.1 Détection des minima locaux

Les valeurs d’abscisse des minima locaux servant a délimiter les pics des histogrammes
lissés h¥(x, 7) peuvent étre déterminés & partir de I’analyse des passages par zéro de I’estimation
de la dérivée premiére h¥(x, 7) = %hk(x, 7). Les minima locaux délimitant les pics sont notés
Tg'fi lorsqu’ils sont situés a gauche de I’amplitude maximale du i®™ pic de la composante k et Td'ﬁi
lorsqu’ils sont situés a droite. La figure 3.9 montre la représentation graphique de I’estimation
de la dérivée premiére h¥(x, 7) de I’histogramme h¥(x) de la figure 3.8.
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Figure 3.9 : Dérivée premigére h¥(x, 7) de I’histogramme h¥(x, 7) de la figure 3.8.

On peut remarquer sur cette figure que :
— Les maxima locaux correspondent aux passages par zéro de I’estimation de la dérivée
premiére dont le signe passe du signe + au signe —.
— Les minima locaux correspondent aux passages par zéro de I’estimation de la dérivée
premiére dont le signe passe du signe — au signe +.
Seule les extrémités de I’histogramme sont traitées differemment pour déterminer les minima
locaux d’un histogramme h¥(x, 7). Dans I’exemple de la figure 3.8, on peut également remarquer
que pour le 1¢" pic et pour son pic voisin de droite (le 2™ pic), le seuil droit du 1°" pic et le
seuil gauche du 2¢™ pics sont confondus. On a par conséquent I’égalité Tdk71: gk,2' De maniere
plus générale, on a I"égalité Tj,=T; ;.

3.3.1.2 Détection des points d’inflexion

Les valeurs d’abscisse des points d’inflexion des histogrammes lissés h¥(x, T) peuvent étre
déterminés & partir des passages par zéro de I’estimation de la dérivé seconde hK (x,7) =
g—éhk(x, 7). Les points d’inflexion délimitant les pics sont notés Ig']‘,i lorsqu’ils sont situés a
gauche de I’amplitude maximale du i pic de la composante ket Icli(7i lorsqu’ils sont situés

a droite.
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La figure 3.10 montre la représentation graphique de I’estimation de la dérivé seconde
hK (x, ) de I’histogramme h¥(x, 7) de la figure 3.8.

0.014

]

0.012

0.01
0.008
0.006
0.004

0.002

0 32 64 96 128 160 192 224 255

15 T T T T T T T

0.5

_15 | | | | |
0 32 64 96 128 160 192 224 255

K K 1
9,1 d,1 9,2 d,2

Figure 3.10 : Dérivée seconde h, (x, ) de I’histogramme h¥(x, 7) de la figure 3.8.

On peut remarquer sur cette figure que :

— Les points d’inflexion situés a gauche de I’amplitude maximale d’un pic correspondent

au passage par zéro de la dérivé seconde dont le signe passe du signe + au signe —.

— Les points d’inflexion situés a droite de I’amplitude maximale d’un pic correspondent au

passage par zéero de la dérivé seconde dont le signe passe du signe — au signe +.

Afin d’expliquer I’influence des seuils utilisés pour délimiter les pics pour segmenter une
image, nous utiliserons une nouvelle image de synthése. Cette image représentée sur la fi-
gure 3.11(a) a été construite a partir de deux rectangles. Les niveaux des composantes couleur
R, V et B du rectangle gris foncé de gauche ont été initialement fixés a 64 et les niveaux des
composantes couleur du rectangle gris clair de droite ont été initialement fixés a 192. Pour ob-
tenir I’image de synthése de la figure 3.11(a), un bruit blanc Gaussien a été ajouté sur les trois
composantes couleur des pixels de I’image. Les figures 3.11(b), 3.11(c) et 3.11(d) montrent res-
pectivement les histogrammes des composantes rouge, verte et bleue de cette image. L image
de la figure 3.11(a) a ainsi été construite de telle sorte que ces histogrammes puissent étre mo-
délisés a partir de deux Gaussiennes g1(x,30) et g2(x,30) centrées respectivement en y; = 64
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et up = 192 et d’écart-type 7 = 30. Sur les figures 3.11(b), 3.11(c) et 3.11(d), la premiere Gaus-
sienne g1(X,30) a éte superposée aux histogrammes en rouge tandis que la seconde gz (x,30)
a été superposée en vert. De méme, les valeurs des points d’inflexion et des minima locaux
apparaissent sur la figure 3.11.

300
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100~

TR'=0 Th=T{=0  TR'=255
VL s - 5, =34 1§ =94 "If, =162 |R2_222
() Image de synthése. (b) Histogramme de la composante rouge de

I’image de synthése 3.11(a).
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©) Hlstogramme de la composante verte de (d) Histogramme de la composante bleue de
I’image de synthése 3.11(a). I’image de synthése 3.11(a).

Figure 3.11 : Image de synthése avec les histogrammes des composantes R, V et B et une modélisation
des histogrammes a partir des deux gaussiennes g (x,30) et g2(X,30).

Afin d’illustrer I’influence des seuils pour construire les classes de pixels, la segmentation
par classification de pixels de I’image de la figure 3.11(a) a été effectuée pour I’image couleur
et pour I’image de la composante rouge suivant deux cas :

— 1% cas : les seuils caractérisant les pics correspondent aux points d’inflexion,
— 2°Me cas : les seuils caractérisant les pics correspondent aux minima locaux.

© 2007 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



Theése de Laurent Busin, Lille 1, 2006

96 Chapitre 3. Segmentation par multi-seuillage

3.3.2 Influence du choix des seuils pour la segmentation d’une image en
niveaux de gris

La figure 3.12 illustre I’influence des seuils pour une image en niveaux de gris suivant que
les seuils utilisés sont les points d’inflexion ou les minima locaux. A titre d’exemple, cette image
a niveaux de gris est I’image de la composante rouge de I’image de synthese de la figure 3.11(a).
Les pixels étiquetés en rouge de I’image 3.12(a) correspondent aux pixels dont les niveaux de
rouge sont compris entre les points d’inflexion |§1 =34 et '52,1 = 94. Les pixels étiquetés en
vert correspondent a ceux dont les niveaux de rouge sont compris entre Igz =162 et Igfz =192,
Enfin, les pixels étiquetés en noir correspondent aux pixels de I’image 3.12(a) dont les niveaux
de rouge n’appartiennent & aucune de ces deux pics.

(b) Pixels de I’'image 3.11(a) dont les niveaux
de gris appartiennent aux domaines modaux
limités par les creux des vallées de I’histo-
gramme de la figure 3.11(b) modélisé par
deux gaussiennes.

(a) Pixels de I’image 3.11(a) dont les niveaux
de gris appartiennent aux domaines modaux
de I’histogramme de la figure 3.11(b) modé-
lisé par deux gaussiennes.

Figure 3.12 : Influence du choix des seuils pour une image en niveaux de gris.

Pour I’image 3.12(b), les pixels ont été assignés a une classe de pixels a partir de seuils cor-
respondant aux minima locaux. Les pixels étiquetés en rouge de I’image 3.12(b) correspondent
aux pixels dont les niveaux de rouge sont compris entre les minima locaux du pic modélisé par
la Gaussienne gi (x, 30) c’est-a-dire les pixels dont le niveau de rouge est compris entre TgFfl =0
et Tdel = 128. Les pixels en vert correspondent a ceux dont le niveau de rouge est compris entre
les minima locaux du pic modélisé par la Gaussienne g2(x, 30) (entre TgFfz =128 et Tdez = 255).

On peut remarquer sur I’image 3.12(a) que tous les pixels étiquetés a la classe rouge ou
la classe verte ont été correctement assignés contrairement aux pixels de I’image 3.12(b). La
figure 3.13 explique cette erreur de classification. La figure 3.13(a) montre I’histogramme de la
composante rouge de I’'image 3.11(a) sur laquelle ont été superposées les Gaussiennes g1 (x,30)
et g2(x,30). La valeur de seuil 128 qui correspond au minimum local délimitant les 2 pics
de I’histogramme correspond également a la valeur d’abscisse a laquelle se croise les deux
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Gaussiennes. Si les seuils utilisés sont les minima locaux alors les pixels dont les niveaux de
rouge sont compris dans la zone remplie en rouge sur la figure 3.13(a) de la Gaussienne g1 (x, 30)
seront mal classés dans I’image puisqu’ils sont situés a une valeur d’abscisse supérieure au
minimum local délimitant les deux pics. Pour la méme raison, les pixels dont les niveaux de
rouge sont compris dans la zone remplie en vert sur la figure 3.13(a) de la Gaussienne g»(x, 30)
seront mal classés dans I’image. Ces zones qui symbolisent I’erreur de classification signifient
que plus leurs surfaces sont élevées, plus le nombre de pixels mal classés sera important. Aussi,
en prenant comme seuils les points d’inflexion, la figure 3.13(b) montre que ces surfaces sont
beaucoup plus faibles et justifie par conséquent le taux de bonne classification des pixels lorsque
les points d’inflexion sont utilisés comme seuils.

300~
300~

0
0 50 100 150 200 250

0 50 100 150 200 250

o

() Erreur de classification si les valeurs seuils uti- (b) Erreur de classification si les valeurs seuils uti-
lisés sont les creux des vallées. lisés sont les points d’inflexion.

Figure 3.13 : Erreur de classification suivant les valeurs de seuils utilisés.

Si le taux de bonne classification est meilleur en détectant les points d’inflexion, il faut
remarquer que tous les pixels ne sont pas étiquetés contrairement au cas de la détection des
minima locaux. Les algorithmes de segmentation exploitant les points d’inflexion utilisent alors
une approche dite coarse to fine. Ce type d’approche se déroule en deux étapes. La premiere
étape consiste en une segmentation grossiére (coarse) en étiquetant les pixels a partir des points
d’inflexion détectés. Il succéde alors une segmentation fine (fine) afin d’étiqueter les pixels qui
n’appartiennent a aucune classe issue de la segmentation grossiére. La premiére segmentation
permet de réduire significativement la quantité de données a traiter pour la seconde segmenta-
tion et par conséquent de réduire le temps de traitement de cette 26M€ étape.

Apres avoir analysé I’influence du critere de détection des seuils pour la segmentation d’une
image en niveaux de gris, le paragraphe suivant tentera d’expliquer I’apport du caractére tri-
dimensionnel de la couleur pour détecter les seuils en vue de la segmentation d’une image
couleur.
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3.3.3 Influence du choix des seuils pour la segmentation d’une image cou-
leur

En effet, la prise en compte du caractére tri-dimensionnel de la couleur permet de limiter
une mauvaise classification puisque la construction d’une classe sera effectuée a partir de seuils
provenant des histogrammes 1D de trois composantes. Nous utilisons les trois composantes
couleur de I’espace couleur (R,V,B) en vue d’une telle classification (c.f. figure 3.14).

Les pixels étiquetés en rouge de I’image 3.14(a) correspondent aux pixels de I’image 3.11(a)
dont les points couleur appartiennent aux domaines modaux de I’espace 3D déterminés par
le produit cartésien des intervalles ['g,y |g{1], [Ig’,l, IXJ] et [IgB71, '5,1] Les seuils utilisés dans
ce cas pour effectuer le produit cartésien sont les points d’inflexion des histogrammes 1D. De
méme, les pixels étiquetés en vert de I’image 3.14(a) correspondent aux pixels de I’image 3.11(a)
dont les points couleur R, V et B appartiennent aux domaines de I’espace 3D déterminés par le
produit cartésien des intervalles [|g§2,|g{2], ['Q\,/,ZJXQ] et [IgB72,IdB72].

Pour I’image 3.14(b), les pixels ont été assignés a une classe de pixels suivant des valeurs
de seuils correspondant aux minima locaux des histogrammes 1D. Les pixels étiquetés en rouge
dans I’image 3.14(b) correspondent aux pixels dont les niveaux de rouge, de vert et de bleu sont
compris entre les minima locaux du pic modélisé par la Gaussienne g1(X,30), c’est-a-dire les
pixels dont les niveaux des composantes couleur sont compris entre TgFfl = Tsfl = Tg'?l =0et
Tdel = Tc}{ 1= TdB71 = 128. Les pixels etiquetés en vert correspondent a ceux dont les niveaux des
composantes couleur sont compris entre les minima locaux du pic modélisé par la Gaussienne

02(x,30) (entre TR, =T, = T2 = 128 et TR, = Ty, = T, = 255).

() Pixels de I'image 3.11(a) dont les points cou- (b) Pixels de I’image 3.11(a) dont les points cou-
leur appartiennent aux domaines modaux de I’es- leur appartiennent aux domaines modaux de I’es-
pace (R,V,B) délimités par les points d’inflexion pace (R,V,B) délimités par les minima locaux dé-
détecteés. tectés.

Figure 3.14 : Influence du choix des seuils pour la segmentation de I’image couleur de la figure 3.11(a).
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On peut remarquer pour ces deux images que tous les pixels classés ont été affectés cor-
rectement et que le nombre de pixels bien classés dans I’image 3.14(b) est supérieur a celui de
I’image 3.14(a). On peut aussi remarquer pour une image couleur que la détection des minima
locaux ne garantit pas la classification de tous les pixels contrairement au cas d’une image en ni-
veaux de gris. Pour expliquer ce phénomene, la figure 3.15 montre les points couleur des pixels
de I’image 3.11(a) projetés sur le plan couleur (R,V). La détection des minima locaux permet
de partitionner ce plan couleur en 4 cadrans numérotés sur la figure 3.15 de 1 a 4 et délimités par
des lignes bleues correspondent aux seuils. Aussi, dans ce plan couleur (R,V) seuls les pixels
dont les points couleur associés sont situés dans les cadrans 1 et 3 seront étiquetés car seuls ces
cadrans correspondent aux domaines modaux.
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Figure 3.15 : Partitionnement du plan couleur (R,V).

En conclusion, le choix des critéres a utiliser pour détecter les seuils est un débat ou-
vert. Mais, ces exemples semblent suggérer que I’ utilisation des points d’inflexion semble étre
un choix plus judicieux pour la segmentation d’images en niveaux de gris car ils permettent
de réduire le risque de mauvaise classification. Par ailleurs, I’utilisation des minima locaux
semble étre un choix judicieux pour la segmentation d’images couleur car leur caractére multi-
dimensionnel semble apporter un meilleur compromis entre nombre de pixels classés et taux de
bonne classification.

Les minima locaux des histogrammes 1D sont alors utilisés par la suite pour délimiter les
domaines modaux de I’espace (R,V,B). A chaque domaine modal correspond une classe de
pixels.
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3.4 Construction d’une classe

La segmentation d’images couleur par analyse d’histogrammes mono-dimensionnels cou-
leur consiste a déterminer des classes de pixels a partir de seuils délimitant les pics. Les seuils
délimitant les pics permettent de partitionner I’espace couleur (R,V,B) en domaines modaux
ayant la forme de parallélépipedes rectangles.

La partition de I’espace couleur (R,V,B) permet ainsi d’obtenir Ng x Ny x Np classes de
pixels possibles ou Ngr, Ny et Ng sont respectivement les nombres de pics significatifs détermi-
nés a partir des histogrammes filtrés des composantes couleur R, V et B. Les seuils délimitant
les pics significatifs sont notés 857i pour le seuil gauche et S('§7i pour le seuil droit du i®™ pic
de la composante k. Les pixels de I’image appartenant a une classe ainsi construite vérifient le
systéme d’équations 3.3 :

Sgi <CR(P) < Sﬁ’i

et

Sy <CY(P) <Sy, (3.3)

et

Sgm <CB(P) <S§,,
ol i, | et m correspondent respectivement a un pic significatif des histogrammes hR(x, 1),
hV(x,7) et hB(x, 1) et sont limités par 1 <i<Ng, 1 <1 <Ny et 1 <m < Ng. Pour une seg-
mentation par classification pixellaire, il est impératif de ne sélectionner pour les Ng x Ny x Ng
domaines possibles que les domaines modaux les plus représentatifs. Dans notre approche, ces
domaines correspondent aux parallélépipédes rectangles dans lesquelles les tailles de population
de pixels les constituant sont les plus grandes.

La figure 3.16 illustre la construction de la classe de pixels de la région R1 correspondant
au fond de I’image de synthese 3.3(a) dans I’espace couleur (R,V,B). Cette classe de pixels est
représentée par un parallélépipede rectangle délimité en bleu dans I’espace couleur (R,V,B) sur
la figure 3.16(a). Les pixels dont les points couleur associés sont inclus dans ce parallélépipede
rectangle appartiennent ainsi a la classe du fond. Ces pixels ont été laissés avec leurs points
couleur d’origine dans I’image 3.16(b) et correspondent ainsi aux pixels appartenant a la classe
construite de I’image. Ceux n’y appartenant pas ont été étiquetés en noir.

Les parallélépipédes rectangles ainsi sélectionnés permettent de construire les Nc classes
de pixels de I’image a segmenter. Les N¢ classes construites permettent de classer les pixels de
I’image en affectant N¢ étiquettes différentes aux pixels P de I’image | a segmenter en fonction
de leurs composantes couleur R, V et B.

Une fois les pixels assignés aux classes construites, une analyse en composantes connexes
des pixels dans le plan image permet d’obtenir une partition de I’image en régions. En effet, une
méme classe de pixels peut correspondre a plusieurs régions différentes dans I’image avec des
couleurs similaires. L’analyse en composantes connexes permet alors de distinguer ces régions
et d’obtenir ainsi une segmentation telle [Zuc76].

Aprés avoir expliqué le principe de la segmentation d’images couleur par analyse d’histo-
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(b) Pixels de I’'image dont les niveaux de
couleur appartiennent a la classe représen-
tée sur la figure 3.16(a).

(2) Représentation de la classe construite dans I’es-
pace (R,V,B) de la région R1.

Figure 3.16 : Représentation de la classe construite dans I’espace (R,V,B) de la région R1 ainsi que des
pixels de I’'image dont les niveaux de couleur sont inclus dans le parallélépipéde associé a cette classe.

grammes 1D couleur, nous allons nous intéresser plus précisément au filtrage des histogrammes
par des méthodes de lissage. L’ opération de filtrage est une étape essentielle pour ce type de mé-
thodes puisgu’elles reposent sur la détection de pics significatifs.

3.5 Lissage multi-échelles d’histogrammes 1D

Nous présentons dans les paragraphes suivants deux méthodes de lissage d’histogrammes
utilisant un produit de convolution entre I’histogramme d’une composante couleur de I’image et
un noyau Gaussien. La premiere méthode, proposée par Lin et al. est une méthode heuristique
permettant de lisser les histogrammes rapidement par exploration de I’histogramme [LWY96].
La deuxieme méthode est le Scale-Space Filtering introduite par Witkin en 1984. Elle permet
de déterminer précisément les valeurs des seuils délimitant les pics d’un histogramme [Wit84].
Ainsi, les deux premiers paragraphes de cette partie présenteront respectivement la méthode
heuristique et le scale-space filtering. Nous mettons alors en évidence les limites atteintes par
cette méthode. Nous proposerons alors un nouveau critere pour sélectionner les pics significatifs
des histogrammes dont I’originalité consiste a prendre en compte I’arrangement spatial des
niveaux dans I’image. Le dernier paragraphe présentera alors quelques résultats obtenus avec le
critére proposé.

3.5.1 Lissage Gaussien heuristique

Une méthode heuristique a été proposée afin de déterminer automatiquement I’écart-type
du noyau Gaussien utilisé pour lisser I’histogramme dans I’objectif de ne conserver que les
pics significatifs [LWY96]. Cette méthode est basée sur un algorithme itératif qui permet en
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un nombre restreint d’itérations (3 ou 4 généralement), de fournir un histogramme lissé. Cet
algorithme consiste a lisser I’histogramme par une fonction Gaussienne a I’aide d’un critére
basé sur le nombre de pics détectés. Tant que ce critére n’est pas Vérifié, I’écart-type de la
Gaussienne est augmenté selon une régle de mise a jour et I’histogramme est a nouveau lissé
pour ne conserver que les pics significatifs.

3.5.1.1 Principe

Cet algorithme de lissage consiste a déterminer I’écart-type du noyau Gaussien pour lis-
ser un histogramme h¥(x) par itérations successives. Pour chaque itération, I’histogramme lissé
h¥(x,7;) est calculé avec la valeur de I’écart-type 7; oU i est le numéro de I’itération. A la pre-
miére itération i = 0, la valeur de I’écart-type vaut 7o = 1. Pour les itérations suivantes, la valeur
de I’écart-type est mise a jour par la relation 7j 1 = v/dj.1 ou dj.; est la plus grande distance
euclidienne entre deux pics voisins. Cette distance d; 1 prise entre les valeurs d’abscisses pour
lesquelles I’amplitude des deux pics voisins est maximale, permet de caractériser la distribution
des pics dans I’histogramme. En effet, si dj.1 est grande par rapport aux autres distances sépa-
rant deux pics voisins, on suppose alors que convoluer I’histogramme avec un noyau Gaussien
d’écart-type plus grand permettra de supprimer les pics voisins qui sont proches les uns des
autres correspondant a des artefacts et par conséquent de ne conserver que les pics significatifs
de I’histogramme. Ainsi, au fur et a mesure des itérations, le nombre de pics présents dans I’his-
togramme a analyser diminue, ce qui a pour conséquence d’augmenter la distance entre deux
pics voisins. La fonction liant I’écart-type de la Gaussienne et la distance maximale entre deux
pics étant strictement monotone croissante, elle implique que la valeur de I’écart-type croit au
fur et a mesure des itérations.

Un critere basé sur le nombre de pics détecté par la détermination des minima locaux permet
alors d’arréter I’algorithme. Trois cas déterminent si les pics détectés sont des pics significatifs :

— L’histogramme lissé possede un seul pic (histogramme mono-modal) ou est uniforme (pas
de pic). Il est alors inutile de lisser avec une Gaussienne dont la valeur de I’écart-type est
plus grande que la valeur courante puisqu’on obtiendra de nouveau un seul pic.

— Le nombre de pics a I’itération suivante est supérieur au nombre de pics détectés a I’ite-
ration courante. Dans ce cas, lisser avec un écart-type plus grand que I’écart-type courant
fera apparaitre de nouveaux pics au lieu d’en diminuer le nombre.

— Le nombre de pics a I’itération suivante est égal au nombre de pics détectés a I’itération
courante. Dans ce cas, lisser avec un écart-type plus grand ne supprimera aucun autre pic.
Les pics détectés montrent ainsi une certaine robustesse au lissage puisque leur nombre
reste constant. Les pics présents dans I’histogramme sont alors considérés comme étant
les pics significatifs de I”histogramme.

Les auteurs de cette méthode proposent deux variantes de I’algorithme. La premiére tente

de déterminer un écart-type permettant de lisser I’histogramme dans son intégralité. Pour cette
raison, nous I’appelons méthode globale. La seconde approche que nous appelons méthode
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locale permet de déterminer un ensemble d’écart-types adaptés localement a la dynamique de
I”histogramme. Les deux paragraphes suivants présentent ces deux méthodes.

3.5.1.2 Lissage global

Le schéma de la figure 3.17 présente cette méthode.

Début de
I’algorithme
h¥(x)
Initialiser :
T0 = 1, pozooe'[i:0|T

Y

Calculer h¥(x, 7;)

[2]

Y

Calculer le nombre
de pics pi,1 de h¥(x, Ti)|?

Calculer dj; 1
la plus grande distance
entre 2 pics voisins [4]

Pit1 > pioupirr <1

Mettre a jour

Calculer h"(x, Ti) I’écart-type : 7j 1 = /dii1
[6] Iitération : i =i+1 [5]

h¥(x, 7i)

Y

Fin de
I’algorithme

Figure 3.17 : Méthode de lissage global. Chaque étape est numérotée de 1 a 6.

A I’étape 1, I’écart-type 7 est initialisé a 1. 1l correspond ainsi au pas de discrétisation de
I’axe des abscisses. Cet écart-type sera mis a jour de maniére heuristique a I’étape 5 par la
formule : 7,1 = /i1,

A la premiére itération i = 0 de I’algorithme de la figure 3.17, deux cas peuvent se produire.
Si le nombre de pics p1 détectés de I’histogramme lissé est inférieur ou égal a 1, I’algorithme
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s’arréte parce que I’histogramme est respectivement uniforme (p; = 0) ou mono-modal (p1 =
1). Sinon, la valeur de I’écart-type 1o est mise a jour a la valeur 71 a I’étape 5 car p1 < (po = o).
Le numéro de I’itération est incrémenté et un nouveau lissage est effectué a I’étape 2.

A la deuxieme itération, la distance entre deux pics voisins vaut au moins 2 a cause du pas de
discrétisation de I’axe des abcisse qui vaut 1. Ceci implique que la valeur 7, = (1/d; > v/2) sera
toujours plus grande que 7o = 1 et I’algorithme retourne a I’étape 2. Généralement, le nombre de
pics détectés a la deuxieme itération est inférieur au nombre de pics détectés lors de la premiére
itération. L’algorithme retourne alors a I’étape 2 apreés avoir calculé 11 et incrémenté i.

A la i€M€ jtération i > 2, le nombre de pics pi.1 détectés est calculé & I’étape 3. Trois cas
peuvent alors se produire :

— pix1 < pi, I’algorithme continue a I’étape 4 pour une nouvelle itération puisque I’histo-

gramme est de plus en plus lissé.

— pi+1 = Pi, le nombre de pics est constant entre les itérations i et i + 1. Les pics ainsi de-
terminés sont présents pour plusieurs valeurs d’écart-type consécutives et sont considérés
comme étant des pics significatifs de I’histogramme. L’algorithme va alors a I’étape 5
pour calculer I’histogramme lissé avec le noyau Gaussien g(X, ;).

— Pi+1 > pi, le nombre pics détectés a I’itération i est plus grand que le nombre de pics
détectés a I’itération i + 1. De nouveaux pics apparaissent et la valeur de I’écart-type du
noyau Gaussien ne peut pas augmenter entre ces deux itérations. L’algorithme va alors a
I’étape 5 pour calculer I’histogramme lissé avec le noyau Gaussien g(X, ;).

L’ inconvénient majeur de cet algorithme est qu’il n’utilise qu’un seul écart-type pour lisser
I’histogramme. Or la dynamique d’un histogramme peut varier selon les niveaux des compo-
santes. Ceci peut avoir pour conséquence de fusionner certains pics ou de laisser des artefacts.
Pour cette raison Lin propose une version locale de I’algorithme permettant de lisser I’his-
togramme h¥(x) avec des Gaussiennes d’écart-types adaptées localement & la dynamique de
I”histogramme [LWY96].

3.5.1.3 Lissage local

Le deuxiéme algorithme permettant de lisser localement I’histogramme est présenté sur la
figure 3.18 :

© 2007 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



3.5. Lissage multi-échelles d’histogrammes 1D

Theése de Laurent Busin, Lille 1, 2006
105

Début de
I’algorithme

h(x)

Utiliser I’algorithme 1
pour déterminer h(x, 7)

Calculer le nombre r
de fois que h¥(x, ) passe
par I’'amplitude moyenne 7]

Calculer les r 4+ 1 intervalles
en utilisant Ieskr intersections

de h*(x) 3

Créer r + 1 histogrammes avec
les r + 1 intervalles de h¥(x)

Utiliser I’algorithme 1
sur les r 4+ 1 histogrammes
[5]

Raccorder lesr+1
histogrammes

pour obtenir h¥(x, 7) 5

hs(x, 7)

Fin de
I’algorithme

Figure 3.18 : Méthode de lissage local. Chaque étape est numérotée de 1 a 6.

La premiére étape consiste a appliquer le premier algorithme de la figure 3.17 de maniere a
obtenir I’histogramme lissé h'{(x, 7). Ensuite, dans I’étape 2 on calcule a partir de I’histogramme
lisse h'{(x, 7) le nombre r de fois que cet histogramme lissé passe par I’amplitude moyenne de-
fini comme étant la moitié de I’amplitude maximale, afin de diviser en r + 1 intervalles I’his-
togramme hK(x) & partir des r intersections ainsi déterminées. L’étape 4 consiste & créer r + 1
histogrammes & partir de I’histogramme initial h¥(x) qui correspondent aux r + 1 intervalles
définis par les r intersections. L’algorithme de la figure 3.17 est alors appliqué sur ces r +1
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histogrammes en étape 5 permettant ainsi de prendre en compte la dynamique locale de I’histo-
gramme dans chacun de ces intervalles. Les r + 1 histogrammes lissés sont alors ré-assemblés
pour obtenir I’histogramme lissé final h'g(x, T) en étape 6.

L’ inconvénient majeur des méthodes heuristiques est que les résultats ne sont pas toujours
satisfaisants. Ainsi, cette méthode a parfois tendance a lisser de maniére trop importante les
histogrammes. Ce sur-lissage peut parfois décaler la localisation des seuils délimitant les pics
d’un histogramme et méme fusionner des pics significatifs de I’histogramme. Contrairement a
cette méthode heuristique, la méthode du scale-space filtering que nous allons détailler dans le
paragraphe suivant permet de déterminer de maniére plus précise les seuils délimitant les pics
d’un histogramme. Il ne reste plus alors qu’a déterminer les pics significatifs a partir d’un critére
spécifique.

3.5.2 Scale-space filtering

Comme le souligne Lindeberg, les objets observés ne sont reconnaissables que pour une
certaine plage d’échelles [Lin90, Lin94]. Par exemple, on ne peut distinguer visuellement les
branches d’un arbre que si I’on ne se situe qu’a quelques meétres de celui-ci. La distance séparant
I’objet de I’observateur joue alors le role du parametre d’échelle. En appliquant ce concept
a I’analyse d’histogrammes, on considere que les pics significatifs de I’histogramme ne sont
détectables que pour une certaine plage d’échelles. Quand on examine I’histogramme de trop
pres, on peut distinguer les artefects tandis qu’en I’observant avec une échelle importante on ne
distinguera que les pics significatifs.

Cette demarche est suivie par le scale-space filtering (SSF) afin de détecter les seuils délimi-
tant les pics significatifs des histogrammes. Pour cela, I’histogramme a analyser est lissé avec
des noyaux Gaussiens d’écart-types variables g(x, t) afin d’en déterminer des seuils. On parle
ainsi de grandes échelles (ou hautes échelles) pour des valeurs d’écart-type importantes et de
petites echelles (ou basses échelles) pour des valeurs d’écart-type faibles.

L’idée originale de Witkin [Wit84] consiste a lisser I’histogramme avec des noyaux Gaus-
siens d’écart-types croissants et a détecter les seuils délimitant les pics de chacun des histo-
grammes dans un nouvel espace appelé scale-space. Cet espace a deux dimensions admet les
valeurs d’une composante couleur en abscisse et I’écart-type du noyau Gaussien g(x, t) en or-
donnée. La plage d’échelles pour lesquelles ces seuils sont détectés dans le scale-space permet
de distinguer les pics significatifs des artefacts de I’histogramme.

Dans cette section, nous détaillerons les différentes étapes nécessaires a cette méthode. La
premiére d’entre-elles consiste a projeter des valeurs de seuils caractérisant les pics des histo-
grammes lissés dans le scale-space afin d’obtenir I’empreinte (fingerprint en anglais) de I’his-
togramme a analyser. Ensuite, nous expliquerons comment I’empreinte est analysée pour parti-
tionner le scale-space en vue d’une sélection des pics significatifs de I”histogramme. La derniere
partie traitera alors du critére utilisé pour la sélection des pics significatifs.
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3.5.2.1 Construction de I’empreinte

Dans la littérature, les seuils utilisés lors du SSF sont les points d’inflexion des courbes
représentatives des histogrammes. Cependant, nous avons montré dans le paragraphe 3.3.3 que
I’utilisation des minima locaux semble étre plus judicieux pour segmenter une image couleur.
Pour cette raison, nous utilisons les minima locaux comme seuils permettant de délimiter les
pics des histogrammes pour le SSF. De méme, les résultats présentés dans ce chapitre utilisent
les minima locaux comme seuils délimitant les pics significatifs plutt que les points d’inflexion.

L analyse d’un histogramme lissé h*(x, 7) permet de déterminer des seuils Sf; et S ;. Ces
seuils permettent de construire des points de coordonnées (SK;,7) et (Sg,i,r) dans le scale-
space. La figure 3.19 montre les coordonnées de tels points dans le scale-space a partir des his-
togrammes hB(x,2), hB(x,5) et hB(x,10) lorsque les minima locaux sont utilisés comme seuils.
Les points rouges sur I’axe des abscisses des figures 3.19(a), 3.19(b) et 3.19(c) renseignent
sur la localisation des seuils détectés. Les valeurs obtenues par I’analyse des passages par zéro
de la dérive premiére de ces histogrammes sont portées dans le tableau 3.19(d) ainsi que les
écarts-types du noyau Gaussien utilisé. Ce tableau renseigne par conséquent sur les coordon-
nées (SSM 7) et (S§7i, T) correspondant & la projection des minima locaux dans le scale-space.
On remarque que les seuils sont modifiés avec I’augmentation de I’échelle 7 et finissent par
disparaitre dans le cas ou des pics sont fusionnés. Les projections des seuils ainsi déterminés

sont représentées graphiquement par des points rouges dans le scale-space sur la figure 3.20(a).
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Figure 3.19 : Détection des valeurs sur I’axe des abscisses des seuils des histogrammes 1 (x, 2), h8(x,5)
et hB(x,10) de I’image de synthése. Les points en rouge montrent la localisation de ces seuils.

Les valeurs de seuil pour I’ensemble des échelles 7 analysées délimitant un méme pic
donnent naissance a une courbe dans le scale-space appelée scale-space image. L’ensemble
des scale-space image d’un histogramme h¥(x) est appelé empreinte de I’histogramme. La fi-
gure 3.20(b) montre I’empreinte de I”’hitogramme hB(x) pour I’ensemble des échelles 7 tel que
1<1<26.

Sur la figure 3.20(b), les scale-space images déterminés avec les minima locaux sont en
rouge. Les scale-space image des maxima locaux des histogrammes ont été rajoutés en vert sur
la figure afin de mieux appréhender I’allure du pic pour les différentes échelles. On peut ainsi
remarquer que lors de I’apparition d’un pic, la coordonnée correspondant a un maximum local
est proche la coordonnée correspondant a un minimum local. Plus le parametre d’échelle dimi-
nue, plus la valeur d’abscisse a laquelle se situe I’amplitude maximale de ce pic s’éloigne de ce
seuil. Enfin, on peut remarquer sur la figure 3.20(b) que pour les valeurs du paramétre d’échelle
les plus importantes, il n’y a qu’un seul pic détecté et que celui-ci est défini sur I’intervalle
[0,255].
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(a) Construction de I’empreinte de I’histogramme (b) Empreinte de I’histogramme de la composante
hB(x) de la composante bleue de I'image de bleue hB(x) de I’image de synthése 3.3(a).
synthése 3.3(a) a partir des minima locaux dé-

tectés sur les histogrammes hB(x,2), hB(x,5) et

hB(x, 10).

Figure 3.20 : Représentation des minima locaux des histogrammes lissés de la composante bleue de
I’image de synthése par des noyaux gaussiens d’écarts-type 2, 5 et 10 dans le scale-space et I’empreinte
de I’histogramme h8(x).

Les figures 3.21(a), 3.21(b) et 3.21(c) montrent les représentations graphiques des em-
preintes calculées lorsque les valeurs de seuils sont les minima locaux pour les histogrammes
des composantes rouge hR(x), verte hV (x) et bleue hB(x) de I’image de synthése. Sur ces figures,
les scale-space images correspondant aux minima locaux sont en rouge. Les scale-space images
correspondant aux maxima locaux des pics ont été rajoutés en vert. La raison pour laquelle les
plages d’échelles sont différentes pour les figures 3.21(a), 3.21(b) et 3.21(c) sera expliquée lors
du paragraphe 3.5.3.4.
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(a) Empreinte de I’histogramme (b) Empreinte de I’histogramme (c) Empreinte de I’histogramme
hR(x). hY (x). hB(x).

Figure 3.21 : Empreintes des histogrammes 3.4(a) 3.4(b) et 3.4(c) de I'image 3.3(a).

D’un point de vue pratique, on ne calcule les histogrammes lissés qu’a partir d’une valeur
minimale d’écart-type car la nature discréte des niveaux des composantes rend difficile I’obten-
tion de I’empreinte dans les basses échelles. Ce seuil minimal n’est parfois pas précisé dans la
littérature [Sch93, CL03] ou égal a 1 [LL90, Liu93, LY94].

3.5.2.2 Construction des nceuds

L’analyse des empreintes ainsi déterminées dans le scale-space permet de représenter gra-
phiquement toutes les partitions possibles de I’histogramme suivant les seuils détectés.

Pour la valeur d’écart-type maximale Tmax, les seuils déterminés a partir de I’histogramme
hk(x,rmax) partitionnent la droite d’équation T = Tnhax dans le scale-space en intervalles. Si
I’on diminue t progressivement, des seuils délimitant des pics qui n’étaient pas présents a une
échelle plus grande apparaissent, donnant ainsi naissance a des sous-intervalles. Chacun de ces
sous-intervalles est inclus dans un rectangle dans le scale-space appelé nceud. Ces nceuds seront
ensuite examinés pour déterminer ceux qui correspondent a des pics significatifs de I’histo-
gramme étudié. Ces rectangles sont délimiteés :

— en haut par I’échelle a laquelle le sous-intervalle émerge,

— en bas par I’échelle a laquelle un autre sous-intervalle apparait,

— a gauche et a droite par les valeurs d’abscisses des scale-space images qui sont les plus

faibles.

La figure 3.22 montre les nceuds de I’histogramme h®(x) construis & partir de ces régles. Sur
cette figure, I’empreinte de la figure 3.20(b) a été superposée aux nceuds représentés par leurs
rectangles.
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Examinons les bornes délimitant le nceud 4 dans le scale-space représenté sur cette figure.
Celui-ci est limité a gauche, a droite, en haut et en bas respectivement par les valeurs 72, 106, 3.8
et 1 sur cette figure 3.22. En effet, L’échelle a laquelle le sous-intervalle émerge dans le scale-
space est T = 3.8, I’échelle a laquelle un autre sous-intervalle apparait dans le scale-space est
T = 1. La valeur d’abscisse la plus faible du scale-space image pour laquelle le sous-intervalle
a émergé est x = 106 et la valeur d’abscisse du scale-space image de I’intervalle dont il est issu
vaut x = 72.

Local maxima
Local minima
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Figure 3.22 : Nceuds de I’histogramme hB(x).

Les figures 3.23(a), 3.23(b) et 3.23(c) montrent respectivement les représentations des nceuds
calculés pour les histogrammes des composantes rouge hR(x), verte h¥ (x) et bleue hB(x) de
I’image de synthése en utilisant les minima locaux pour détecter les seuils. Sur ces figures, les
rectangles correspondant aux nceuds ont été superposes et numérotés en bleu aux empreintes
des histogrammes.
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(@) Noeuds de [I’histogramme (b) Noeuds de [I’histogramme (c) Noeuds de I’histogramme
hR(x). hY (x). hB(x) .

Figure 3.23 : Noeuds des histogrammes des composantes couleur rouge 3.4(a), verte 3.4(b) et
bleue 3.4(c) de I’image de synthese 3.3(a).

Il se pose alors la question du critéere a utiliser afin de sélectionner les nceuds correspondant
a des pics significatifs de I’histogramme analysé. De tels nceuds sont aussi appelés nceuds actifs.

3.5.2.3 Sélection des nceuds actifs

Le critere proposé par Witkin pour déterminer les nceuds actifs est basé sur la hauteur des
rectangles associés aux nceuds suivant I’axe des ordonnées dans le scale-space.

Pour introduire ce critére, il nous faut définir la notion de descendance entre nceuds. Le
SSF peut-étre vu comme un arbre puisqu’un intervalle peut-étre divisé en sous-intervalles lors
de I’apparition d’un nouveau pic dans I’histogramme lissé a une échelle inférieure. Ces sous-
intervalles donnent alors naissance a de nouveaux nceuds représentant la descendance. Le nceud
situé au-dessus de la valeur de I’échelle a laquelle un nouveaux pic apparait est appelé nceud
pére et les nceuds situés en-dessous de la valeur de I’échelle & laquelle un nouveaux pic apparait
sont appelés nceud fils. Par exemple, le nceud étiqueté 3 de la figure 3.23(c) est le nceud pere des
nceuds étiquetés 4 et 5. Ainsi, le critére utilisé par le SSF peut-étre énoncé avec la formulation
suivante :

Un nceud est actif si la hauteur du rectangle qui le définit, c’est-a-dire la distance entre
sa limite inférieure et sa limite supérieure, est supérieure a la hauteur moyenne des rec-
tangles de ces descendants.

La plage d’échelles pour laquelle les nceuds sont définis dans le scale-space est appelée
stabilité ou persistance.

Ainsi, plus la plage d’échelles d’un nceud est importante, plus ce nceud sera considéré
comme stable ou persistant. La figure 3.24 montre les nceuds actifs de I’histogramme hB(x)

© 2007 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



Theése de Laurent Busin, Lille 1, 2006

3.5. Lissage multi-échelles d’histogrammes 1D 113

représentés par des rectangles grisés.

Local maxima
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Figure 3.24 : Nceuds actifs sélectionnés par le SSF de I’histogramme HP(x).

Un point important a souligner provient du choix de la valeur d’échelle maximale Tmax
permettant ainsi de définir la plage d’échelles a analyser. En effet, une échelle maximale Tmax
petite ne permet pas de sélectionner les pics qui sont les plus stables dans le scale-space puisque
seules les basses échelles sont analysées. A I’inverse, une échelle maximale T« trop grande ne
permet pas de sélectionner automatiquement le nceud actif correspondant a celui défini pour la
valeur d’échelle tmax puisque la stabilité de celui-ci est beaucoup plus grande que celle de ses
descendants. Dans la littérature, cette valeur tmax est généralement fixée de maniére empirique.
Cependant, elle peut étre ajustable par I’utilisateur permettant ainsi de régler la finesse de la
segmentation souhaitée [LY94].

Rosin souligne que Witkin a expérimenté d’autres criteres de sélection, mais ces derniers
n’ont pas été spécifiés [Ros98]. Ainsi, le critére énoncé est, a notre connaissance, le seul utilisé
pour I’analyse d’histogrammes en vue de la segmentation d’images couleur. Le paragraphe
suivant met en évidence les limites atteintes par le SSF utilisant ce critere.

3.5.2.4 Limites du critére de sélection des nceuds actifs

Afin de mettre en avant les limites atteintes par la méthode du scale-space filtering (SSF),
nous proposons de vérifier si les pics correspondant aux nceuds actifs de I’histogramme hB(x)
discriminent effectivement les différentes régions de I’image de synthése 3.3(a).
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Chaque nceud calculé a partir de I’histogramme h®(x) est numéroté de 1 a 7 sur la fi-
gure 3.24. Les nceuds étiquetés 2 et 3 sont considérés comme actifs par le SSF. Les pixels
de I’'image de synthése 3.3(a) dont les niveaux de bleu appartiennent au nceud actif 2 sont mon-
trés sur I’image 3.25(a) et ceux appartenant au nceud actif 3 sont montrés sur I’image 3.25(b).

(@) Pixels de I'image de synthése 3.3(a) (b) Pixels de I'image de synthése 3.3(a)
dont le niveau de bleu appartiennent au pic  dont le niveau de bleu appartiennent au pic
correspondant au nceud actif 2. correspondant au nceud actif 3.

Figure 3.25 : Pixels de I’image de synthese 3.3(a) dont les niveaux de bleu appartiennent aux pics
correspondant aux nceuds actifs sélectionnés par le critére clasique du SSF.

On peut remarquer que le premier pic correspondant au nceud 2 permet d’extraire le fond
marron N1, le carré orange R2 et le carré jaune R4. Le deuxieme pic permet quant a lui d’isoler
I’anneau vert clair R5 le disque vert foncé 36 et la tache mauve R3.

Puis, dans un deuxiéme temps, nous avons sélectionné de maniére interactive d’autres nceuds
actifs. Cette nouvelle sélection a pour objectif de montrer qu’elle permet de mieux discriminer
les régions de I’image que celle issue du critere utilisé par le SSF. Les nceuds actifs ainsi sélec-
tionnés sont grisés sur la figure 3.26 et sont numérotés 2, 4 et 5.
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Figure 3.26 : Nceuds actifs de I’histogramme h8(x) sélectionnés interactivement.

Les pixels de I’image de synthése 3.3(a) dont les niveaux de bleu appartiennent au nceud
actif 2 sont montrés sur I’image 3.27(a), ceux appartenant au pic correspondant au nceud actif 4
sont montrés sur I’image 3.27(b) et ceux appartenant au pic correspondant au nceud actif 5 sont
montres sur I’image 3.27(c).

(a) Pixels de I"image 3.3(a) dont (b) Pixels de I’image 3.3(a) dont (c) Pixels de I’image 3.3(a) dont
le niveau de bleu appartiennent le niveau de bleu appartiennent le niveau de bleu appartiennent
au pic correspondant au nceud au pic correspondant au nceud au pic correspondant au nceud
actif 2. actif 4. actif 5.

Figure 3.27 : Pixels de I’image de synthese 3.3(a) dont les niveaux de bleu appartiennent aux pics
correspondant aux nceuds actifs sélectionnés de maniére interactive.

On remarque que cette sélection interactive des nceuds actifs permet de discriminer la région
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de I’anneau vert clair R5 du disque vert foncé R6, contrairement aux nceuds actifs déterminés
par le SSF. Cet exemple montre ainsi que le critére utilisé par le SSF pour déterminer les nceuds
actifs ne fournit pas toujours les meilleurs résultats possibles en termes de classification de
pixels. Nous proposons par conséquent d’utiliser un critere de sélection des nceuds actifs qui
prend en compte I’arrangement spatial des pixels dans I’image plutdt que la stabilité des nceuds
dans le scale-space. Cette méthode basée sur ce nouveau critére sera appelée Spatial Scale-space
Filtering.

3.5.3 Spatial Scale-space Filtering

Certains pics correspondant a de petites régions de I’image donnent naissance a des pics de
faibles amplitudes qui sont assimilés a des artefacts par le critére utilisé par le SSF puisqu’ils
ne sont pas stables dans le scale-space. Nous proposons dans cette section un nouveau critére
de sélection des nceuds actifs basé sur I’analyse spatiale des pixels [BVMPO06]. Ce critere utilise
le degré de compacité proposé par Macaire défini comme le produit du degré d’homogénéité et
du degré de connexité [Mac04, MVP06]. Ainsi, avant d’expliquer le critére proposé nous allons
définir le degré de connexite, le degré d’homogéneité et le degré de compacite.

3.5.3.1 Le degré de connexité

On note SK le sous-ensemble constitué de tous les pixels P d’une image | dont les niveaux
CK(P) appartiennent & I’intervalle délimitant le i®™ pic de la composante couleur k défini par
[S5.1-S86.1)-

Pour chaque pixel P de S}‘, on définit Ng« (P), le sous-ensemble des pixels 8 voisins Q de P
qui appartiennent également au sous-ensemblle S'i‘. La connexité entre P et S'i‘ noté Ysk (P) dépend

du nombre de pixels Q qui appartiennent au sous-ensemble Ngi (P) vérifiant la relation 3.4 :
1

card < Q € N (P)
Ysk(P) = { 3 i } (3.4)

Le degré de connexité CD(SK) du sous-ensemble SK se définit alors par la relation 3.5 :
> ¥ (P)
Pesk

CD(SN) = —— .
(5) card {P € Sk}

(3.5)

Le degré de connexité vaut O pour un sous-ensemble de pixels vide. Un degré de connexité
faible (proche de 0) correspond a un sous-ensemble de pixels dispersés dans I’image tandis
gu’un degré de connexité fort (proche de 1) signifie que les pixels du sous-ensemble sont voisins
les uns des autres dans I’image et correspondent a une ou plusieurs régions dans I’image de la
composante considérée.

Pour distinguer le cas ou S}‘ correspond a une seule région de I’image du cas ou il correspond
a plusieurs régions, nous proposons d’introduire le degré d’homogénéité [MVP04].
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3.5.3.2 Le degré d’homogénéité

Le degré d’homogénéité noté DH (SK) se base sur la mesure de dispersion o (S¥) des niveaux
des pixels appartenant au sous-ensemble S}‘ a partir de la formule 3.6 :

2
o(s) = card {P € Sk} \/Z (P ) &9

pesk

Dans cette formule MX(SK) est la valeur moyenne des niveaux CK(P) des pixels P appartenant
au sous-ensemble SK.

Afin de décider si un sous-ensemble correspond effectivement a une région de I’image, la
mesure globale de la dispersion des niveaux des pixels de ce sous-ensemble S}‘ est comparée
avec une mesure locale de la dispersion des pixels voisins qui appartiennent au sous-ensemble.

La mesure locale de dispersion G|oca|(3 ) des niveaux des pixels P est définie comme la
moyenne des mesures de dispersion G(Nsik(P)) évaluées aux voisinages Nsik( ) de tous les
pixels P. Cette mesure locale de dispersion pour le sous-ensemble S}‘ s’exprime par la for-

mule 3.7 :
1

Olocal (Sf) = —————~x Y o(N (3.7)
' card {P € SK} pesl

Si lamesure locale de dispersion Gjqcal (S'i‘) des niveaux des pixels P est proche de la mesure
globale o (SK), les niveaux des pixels de ce sous-ensemble ont tendance a donner naissance a
un pic unique dans I’histogramme. Par contre, si 0|Oca|(S ) est inférieure & G(Sk) les niveaux
de couleurs des pixels tendent a étre répartis en plusieurs pics séparés dans I’histogramme de la
composante k.

Afin de comparer ojocal (SK) et o(S¥), le degré d’homogénéité DH (S¥) du sous-ensemble S
est défini par la relation 3.8 :

{DH(S}‘)zl si. o(SK) =0,

DH(sr)zi"'ggﬁ) si. o (SK) > 0.

(3.8)

Le degré d’homogénéité DH (S¥) varie entre 0 et 1. Afin d’éviter que le degré d’homogeénéité
DH (SK) ne soit supérieur & 1, la valeur DH (SK) est fixée & 1 si 0joca (SK) est supérieur a o(SK).
Quand les niveaux CX(P) des pixels considérés forment un pic compact dans I’histogramme
de la composante couleur k, alors le degré d’homogénéité est proche de 1. A I’inverse, si les
niveaux des pixels constituent plusieurs pics bien séparés, le degré d’homogénéité est proche
de 0.

Le degré de connexité et le degré d’homogénéité d’un sous-ensemble fournissent des in-
formations complémentaires sur les pixels appartenant au sous-ensemble étudié. Le degré de
connexité renseigne si les pixels appartenant au sous-ensemble sont voisins les uns des autres
tandis que le degré d’homogénéité renseigne si les niveaux des pixels appartenant au sous-
ensemble forment un pic compact ou non. Par conséquent, I’analyse conjointe du degré de
connexité et du degré d’homogéneité d’un sous-ensemble mérite d’étre abordee pour estimer le
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degré de confiance a accorder a la proposition : "le sous-ensemble considéré correspond effec-
tivement a une région de I’image".

3.5.3.3 Le degré de compacité

Afin de tenir compte simultanément des propriétés de connexité et d’homogénéité d’un
sous-ensemble, le degré de compacité noté DCH (SK) est défini par la relation 3.9 :

DCH (SK) = CD(SK) x DH(S¥) (3.9)

Le degré de compacité est proche de 1 si les pixels du sous-ensemble sont fortement connexes
dans I’image (DC(S}‘) ~ 1) et si les niveaux des pixels forment un pic compact dans I’histo-
gramme (DH (S'i‘) ~ 1), tandis qu’un degré de compacité proche de 0 signifie que les pixels du
sous-ensemble sont dispersés dans I’image (DC(S'i‘) ~ 0) et/ou que les niveaux des pixels ne
forment pas un unique pic compact dans I’histogramme (DH (S'i‘) ~ 0).

3.5.3.4 Définition du critére de sélection des nceuds actifs

Chaque nceud du scale-space peut-étre associé a un sous-ensemble de pixels S{‘. Nous pro-
posons par conséquent de mesurer les degrés de compacité des sous-ensembles associés aux
nceuds. A titre d’exemple, la figure 3.28 renseigne sur les degrés de compacité des sous-ensembles
de pixels associés aux nceuds de I’histogramme hB(x) de I’image de synthése. Les numéros des
nceuds sont écrit entre parenthéses dans la figure. Cette figure montre que lorsque le paramétre
d’échelle 7 diminue, le nombre N de nceuds augmente parce qu’un nceud pére donnera nais-
sance a au moins deux nceuds fils pour une valeur spécifique d’échelle 7. Les nouveaux degré
de compacité des nceuds fils sont alors comparés avec celui du nceud pére. Si au moins un des
degrés de compacité des nceuds fils est inférieur au degré de compacité du nceud pére, alors les
nceuds fils ne peuvent pas étre sélectionnés pour étre des nceuds actifs. Le critére proposé est
défini par la régle suivante :

Un neceud est actif si le degré de compacité d’au moins un de ses nceuds fils est inférieur a
celui du nceud pére considéré.
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Figure 3.28 : Degré de compacité des noeuds provenant de I’histogramme I#(x) de I’image de syn-
these 3.3(a).

Par exemple, le degré de compacité du nceud 3 vaut 0.526. Ce nceud se divise en deux
nceuds fils 4 et 5 dont les degrés de compacité valent respectivement 0.719 et 0.793. Ces deux
valeurs du degré de compacité sont supérieures a celle du nceud pére. Cela signifie que les pixels
associés aux deux nceuds fils représentent de maniere plus probable des régions dans I’image
que les pixels associés au nceud 3. Dans cet exemple, les nceuds actifs sont les nceuds 2, 4 et 5.

Tandis que le critére utilisé par la méthode du SSF est basé sur la stabilité des nceuds dans
le scale-space, le nouveau critére propose est baseé sur les degrés de compacité. Ce nouveau
critere proposé permet de s’affranchir par conséquent de la plage d’échelles a analyser pour
déterminer les nceuds actifs contrairement au critére traditionnellement utilisé. En effet, nous
avons montré dans le paragraphe 3.5.2.3 que la sélection des nceuds actifs par le SSF dépend de
I’échelle maximale Tmax pour laquelle I’empreinte est analysee. Avec le nouveau critere propose,
le spatial scale-space filtering balaie I’ensemble des échelles jusqu’a ce que I’histogramme lissé
ne posséde qu’un seul pic pour avoir une étude compléte de son empreinte.

3.5.4 Reésultats de I’'image de synthése

Afin de mesurer I’apport du critére proposé, nous proposons de comparer les résultats de
segmentation fournis par le SSF et par le spatial scale-space filtering. La figure 3.29 montrent
les résultats ainsi obtenus avec I’image de synthése 3.3(a) .
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Avec le critere de sélection des nceuds actifs utilisé par le SSF basé sur la stabilité des
nceuds, les histogrammes lissés hR(x, 7), hV (x, 7) et hB(x, 7) possédent respectivement Ng = 2,
Ny = 2 et Ng = 2 pics et permettent de partitionner I’espace couleur (R,V,B) uniquement en
Nr x Ny x Ng = 8 parallélépipedes rectangles définissant ainsi huit classes de pixels possibles.
Parmi ces 8 classes possibles, seulement Nc = 4 d’entre elles admettent des populations de
pixels. L’image 3.29(a) montre les pixels assignés aux 4 classes.

Le nombre de pics significatifs des histogrammes lissés hR(x, 7), hV (x, 7) et hB(x, 1) détectés
par le spatial SSF sont Nr = 2, Ny = 4 et Ng = 3. Ceci permet de partitionner I’espace couleur
(R,V,B) en Ngr x Ny x Ng = 24 parallélépipédes, définissant 24 classes possibles. Parmi ces 24
classes possibles, Nc = 6 d’entre elles admettent des populations de pixels. L’image 3.29(b)
montre les pixels assignés a chacune de ces 6 classes.

(b) Image segmentée en utilisant le spatial scale-
space filtering.

(a) Image segmentée en utilisant le SSF.

Figure 3.29 : Résultats de la segmentation de I’'image de synthése 3.3(a) avec deux critéres de sélection
des nceuds actifs différents.

Les résultats montrent que le SSF ne permet pas de séparer la région R5 de la R6 (I’anneau
vert clair et le disque vert foncé). Par ailleurs, les pixels des régions R2 et R4 (le carré orange
et le carré jaune) sont assignés a la méme classe de pixels (c.f. figure 3.29(a)).

L’ image 3.29(b) montre les résultats obtenus quand les pics sont détectés par le spatial scale-
space filtering. Les 6 classes construites correspondent effectivement aux 6 régions de I’image,
et seuls quelques pixels entre les régions R5 et R6 ont été mal classés a cause du chevauchement
important des distributions de points couleur correspondant a ces deux régions dans I’espace
(R,V,B).
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3.6 Reésultats expérimentaux

Dans ce paragraphe, nous présentons des résultats obtenus par notre méthode appliquée a la
segmentation d’images de référence. Ainsi les seuils le long des trois composantes R, V et B sont
détectés par le spatial scale-space filtering appliqué aux histogrammes 1D de ces composantes
couleur.

L’image "house" de la figure 3.30(a) présente plusieurs difficultés en vue d’une segmenta-
tion a cause des effets d’ombre sous le toit de la maison. Par ailleurs, le mur et le toit présentent
des couleur non-homogenes. Afin d’illustrer le résultat de la segmentation obtenue, I’image ré-
sultat de la figure 3.30(b) est affichée en fausses couleurs. L’image segmentée est constituée de

() Image originale "house". (b) Résultat I’'image "house" segmentée.

Figure 3.30 : Image originale et image segmentée de I’image "house".

six classes correspondant au ciel, aux murs, aux fenétres, aux ombres, au toit et aux gouttieres.

L’ image "jelly beans" de la figure 3.31(a) est constituée de bonbons de quatre couleurs dif-
férentes (rouge, vert, jaune et marron) présentant de nombreux ombres et reflets. On peut aussi
remarquer que les intensités des pixels représentant le fond de I’image ne sont pas homogénes.
Le résultat de la segmentation fournit cing classes de pixels correspondant aux quatre types de
bonbons et au fond (cf. image de la figure 3.31(b)). Malgré la non-uniformité de I’intensité des
pixels caractérisant le fond, ces pixels sont assignés a une seule classe. Par ailleurs, les pixels
représentant les bonbons sont correctement classés.

Visuellement, I’image "hand" de la figure 3.32(a) est constituée de trois classes de pixels
correspondant au fond, la main et I’anneau bleu. Il n’est pas facile de segmenter cette image
correctement car les points couleur dans I’espace (R,V, B) des pixels de ces trois classes forment
des nuages de points qui se chevauchent. Le résultat de la segmentation de la figure 3.32(b) est
cependant satisfaisant car trois classes ont été construites. Cependant, nous constatons qu’une
partie des pixels de I’anneau est assignée a la classe du fond. Nous constatons eégalement que les
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(a) Image originale "jelly beans". (b) Résultat I’'image "jelly beans" segmentée.

Figure 3.31 : Image originale et image segmentée de I’image "jelly beans".

(a) Image originale "hand". (b) Résultat I’'image "hand" segmentee.

Figure 3.32 : Image originale et image segmentée de I’image "hand".

pixels du fond sont assignés a une seule classe de pixels alors que celui-ci est texturé. De plus,
I’information des ongles est conservée car les pixels représentant les ongles sont regroupés en
une classe.

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthode de segmentation par multi-seuillage des
composantes couleur ou les couleurs des pixels sont codées uniquement dans I’espace (R,V,B).
Cette méthode recherche les seuils délimitant les pics des histogrammes 1D des composantes
couleur. Lorsque sont retrouvés les intervalles représentant les pics de chaque histogramme 1D,
I’espace couleur est partitionné en parallélépipedes rectangles grace au produit cartésien de ces
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intervalles. Une analyse de la population des pixels dont les points couleur se trouvent dans ces
parallélépipédes permet d’identifier les domaines de définition des classes. Une fois les pixels
assignés aux classes ainsi construites, une analyse en composantes connexes est effectuée pour
produire une image segmentée en régions.

Le point clé de cette approche est la détection des seuils le long de chaque composante
couleur. Pour les détecter, il est souvent nécessaire de lisser I’histogramme 1D au préalable. La
méthodes de lissage proposée par Lin et al. [LWY96], basée sur des hypothéses heuristiques,
se révele étre rapide puisqu’elle lisse les histogrammes avec un nombre faible d’itérations (3
ou 4 généralement). Cependant, des résultats expérimentaux ont montré que cette méthode a
tendance a éliminer des pics significatifs. Par conséquent, certains pics significatifs des histo-
grammes correspondant a des régions de couleurs différentes sont considérés comme formant
un seul pic. L utilisation de cette méthode a donc tendance a sous-segmenter I’image.

Nous avons décrit en détail la méthode dite "scale-space filtering" qui analyse la réponse de
I”histogramme a une batterie de filtres Gaussiens pour détecter les seuils délimitant les pics. Les
réponses classées par valeurs d’écart-type croissantes constituent le scale space. Une analyse
des scale space images reconstruit des nceuds qui correspondent aux pics candidats. Le critére
de sélection des nceuds a retenir utilisé par le scale-space filtering ne tient compte que de la
taille du nceud dans le scale space. Nous avons alors montré les limites atteintes par une telle
approche et avons proposé un nouveau critére de sélection des nceuds.

Ce critere qui est exploité par le spatial scale space filtering tient compte de la répartition
spatiale des pixels dans I’image dont les niveaux de la composante couleur sont associés a
chaque nceud. Des résultats expérimentaux effectués sur une image de synthése ont montré
I’amélioration en termes de taux de bonne classification apportée par le spatial scale space
filtering. Cette méthode a également été testée sur des images de référence dont la couleur est
codée dans I’espace (R,V,B). Les résultats obtenus sont intéressants. Toutefois il est pertinent
d’examiner si le codage des couleurs dans d’autres espaces couleur ne permet pas d’améliorer
les résultats de segmentation.

Le choix de I’espace couleur en vue de segmenter une image couleur est un probléme qui
a été souvent abordé dans la littérature. Les nombreuses études menées sur ce theme n’ont
pas permis de dégager un espace couleur qui permet d’obtenir une segmentation pertinente
de tous les types d’images. Le prochain chapitre traitera de notre contribution a cette étude en
présentant une méthode de segmentation d’images couleur dont la principale originalité consiste
a déterminer I’espace couleur adapté a la construction de chaque classe de pixels.
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Chapitre 4

Sélection automatique d’espaces couleur
pour la segmentation d’images

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté une méthode de segmentation d’images
couleur par multi-seuillage sur chacune des composantes couleur. Nous avons vu que la sélec-
tion des seuils est I’un des points clés de cette approche. Ohlander tente de réduire I’influence de
la sélection des seuils en proposant une analyse itérative des histogrammes mono-dimensionnels
afin de construire les classes par multi-seuillages successifs [OPR78]. 1l a montré que cette ap-
proche permet de mettre en évidence des pics significatifs qui ne sont pas distinguables en
prenant en considération I’ensemble des pixels de I’image. Nous proposons de nous inspirer de
cette approche afin de construire les classes de maniére itérative.

Par ailleurs, la construction des classes par la méthode décrite dans le chapitre précédent
ne s’opere que dans I’espace couleur (R,V,B) alors que Vandenbroucke a montré que le choix
de I’espace de représentation de la couleur conditionne la qualité de la segmentation [VMPO03].
Pour cette raison, nous proposons de sélectionner de maniere non supervisée I’espace couleur
adapté qui met en évidence chacune des classes a construire [BVMP04a, BVMP04b, BVMPO05].

Le premier paragraphe de ce chapitre est consacré a la présentation du principe de I’algo-
rithme proposé qui se divise en six étapes successives. Cet algorithme est itératif et s’arréte
quand un critere d’arrét n’est pas vérifié. Dans les paragraphes suivants, nous détaillons cha-
cune de ces étapes. Le dernier paragraphe recense quelques résultats obtenus par notre méthode.
Pour conclure, nous menons une synthése des résultats obtenus.

4.1 Méthode de segmentation proposée

La méthode de segmentation que nous proposons consiste en un multi-seuillage par analyse
itérative d’histogrammes mono-dimensionnels. L’originalité principale de la méthode proposée
consiste en la sélection automatique de I’espace couleur pour mettre en évidence chacune des
classes en présence. La figure 4.1 montre les différentes étapes de I’algorithme itératif qui sont
détaillées dans les paragraphes suivants. L’algorithme se divise en 6 étapes successives qui sont
réitérées tant qu’un critere d’arrét n’est pas vérifié.
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Figure 4.1 : Algorithme de segmentation d’images couleur proposé par construction itérative des classes

de pixels.

La premiere étape consiste a coder les couleurs des pixels dans différents espaces couleur
et de calculer les histogrammes 1D des composantes couleur des différents espaces considerés.
Ces histogrammes sont filtrés lors de la deuxieme étape par une méthode de lissage afin de
mettre en évidence les pics significatifs. Les seuils délimitant ces pics sont détectés lors de la
troisieme étape. A la quatrieme étape, le pouvoir discriminant de chacun des espaces couleur
est calculé a partir des seuils détectés par I’analyse des histogrammes. L’espace couleur le plus
discriminant est sélectionné parmi les espaces disponibles afin de construire une classe de pixels
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lors de la cinquiéme étape. Les pixels assignés a cette classe sont alors extraits de I’image a
analyser durant la sixieme étape. L’algorithme est réitéré avec les pixels qui n’ont été assignés
a aucune classe tant qu’un critére d’arrét base sur le nombre de pixels assignés n’est pas Vérifié.

4.2 Deétermination des histogrammes 1D

A chaque itération, la couleur des pixels de I’image a segmenter est codée dans chacun des
Ns espaces de la représentation de la couleur (Ns = 11) suivants :

1. (R,V,B),
(r,v,b),
(X,Y,2),
(X,¥,2),
(Y,1,Q),
(Y,U,V),
(11,12,13),
(A,C1,Cy),
(Y,Ch1,Chy),
(L*,a*,b*),

11, (L*,u*,v¥).

Ces espaces couleur ont été présentés dans le chapitre 2 et appartiennent a trois familles
différentes d’espaces couleur suivant le regroupement établi par Vandenbroucke [Van00]. Les
espaces utilisés par la méthode proposée sont indiqués en rouge sur la figure 4.2. On peut
remarquer sur cette figure que les espaces couleur perceptuels ne sont pas pris en compte par
notre méthode. Ces espaces couleur n’ont pas été retenus car ils possedent une composante
de teinte dont les niveaux son codés par un angle. En conséquence, la teinte ne peut pas étre

considérée comme les autres composantes couleur. De plus, les histogrammes des composantes
des espaces perceptuels sont trés bruités et par conséquent difficiles a exploiter pour en extraire

© oo N o a bk~ DN

[HEN
©

les pics significatifs [Ken76].

La premiére étape de I’algorithme de la figure 4.1 consiste a calculer les histogrammes des
composantes couleur de chacun de ces Ns espaces couleur. Dans le jé™¢ espace couleur avec
1 < j < Ns, nous déterminons I’histogramme 1D h¥(x) de la k™ composante couleur avec
ke {1,2,3}, ouxestle niveau de couleur de la composante couleur étudiée. La figure 4.3 montre
les histogrammes des trois composantes de I’espace (R,V,B) de I’image originale "hand". Cette
image nous servira d’illustration tout au long du chapitre car elle fournit des résultats intéres-
sants pour expliquer et justifier chacune des étapes proposées. La figure 4.3 montre les his-
togrammes des composantes rouge (c.f. figure 4.3(a)), verte (c.f. figure 4.3(b)) et bleue (c.f.
figure 4.3(c)) de I’image "hand" (c.f. figure 4.3(d)).
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Figure 4.2 : Les espaces couleur utilisés dans I’approche proposé sont notés en
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1800 1800
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1400
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(a) Histogramme rouge h'*(x). (b) Histogramme vert h'2(x).

1800

0 32 64 96 128 160 192 224 255

(c) Histogramme bleu h:3(x). (d) Image originale

Figure 4.3 : Histogrammes h'(x), h%2(x) et h3(x) des composantes rouge, verte et bleue de I’image
"hand".

Nous avons vu au chapitre précédent qu’il est parfois délicat de déterminer les pics signifi-
catifs de tels histogrammes (cf. figures 4.3(a), 4.3(b) et 4.3(c)). Aussi, afin de réveéler ces pics,
la deuxiéme étape de la méthode proposee consiste en un lissage de ces histogrammes.

4.3 Lissage des histogrammes

Les résultats de la segmentation par multi-seuillage dépendent fortement de la qualité de
lissage des histogrammes des composantes et de la détection des pics significatifs. Par ailleurs,
nous souhaitons une procédure de lissage non-supervisee et non-paramétrique afin que la mé-
thode fournisse des résultats satisfaisants pour tout type d’images.

Nous n’avons pas eu le temps d’intégrer le "spatial scale-space filtering™ présenté au chapitre
précédent a I’algorithme de segmentation que nous proposons dans ce chapitre. Par conséquent,
chacun des histogrammes est lissé de maniéere adaptative en utilisant la méthode heuristique
proposée par Lin et décrite au paragraphe 3.5.1 [LWY96]. L’histogramme lissé noté hi:X(x, 1)
pour la k®M composante du jé™¢ espace couleur est obtenu en effectuant le produit de convo-
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lution entre I’histogramme 1D a traiter et un noyau Gaussien g(x,7) La méthode de Lin fixe
automatiquement la valeur de I’écart-type 7 du noyau Gaussien de telle sorte que seuls les pics
significatifs soient présents dans I’histogramme hi¥(x, 7).

La figure 4.4 montre les histogrammes des composantes couleur R (c.f figure 4.4(a)), V (c.f
figure 4.4(b)) et B (c.f figure 4.4(c)) de I’image "hand" ainsi que les histogrammes lissés de ces
mémes composantes couleur sur respectivement les figures 4.4(d), 4.4(e) et 4.4(f).

1800 . B B B 1800 . B B B 1800

1200 : B : : 1200

1000 1000

32 64 % 128 160 32 64 % 128 160 192 224 255 32 64 % 128 160 192 224 255

(a) Histogramme rouge h*(x).  (b) Histogramme vert h'2(x).  (c) Histogramme bleu h'=3(x).

1800 . . . . 1800 . . . . 1800
16001 16001 16001
14001
12001

1000

32 64 % 128 160 32 64 % 128 160 32 64 % 128 160

(d) Histogramme lissé rouge (¢) Histogramme lissé vert (f) Histogramme lissé bleu
hi1(x, 7). ht2(x, 7). ht3(x, 7).

Figure 4.4 : Histogrammes lissés des composantes rouge, verte et bleue de I’image "hand".

Dans I’étape n°2 de I’algorithme de la figure 4.1, les histogrammes de chacune des com-
posantes des espaces considérés sont ainsi lissés. Ces histogrammes sont ensuite analysés afin
de déterminer les seuils délimitant les différents pics. Ces seuils serviront, par la suite, a la
construction des classes de pixels en vue de segmenter I’image.

4.4 Détection des seuils

Nous avons vu dans le paragraphe 3.3, qu’il semble judicieux de détecter les minima locaux
des histogrammes des composantes afin de déterminer les seuils utilisés pour le multi-seuillage
d’une image couleur. Ces seuils sont donc déterminés par I’analyse des passages par zéro de
I’estimation des dérivées premieres des histogrammes. Le nombre de pics délimités par les
seuils détectés par I’analyse de I’histogramme hi¥(x, 7) de la k°™ composante couleur du jé™®
espace couleur est noté NFj,’k.

Afin de ne prendre en compte que les pics les plus significatifs de I’histogramme hi%(x, 1),
seuls ceux dont I’amplitude maximale est supérieure a 10% de I’amplitude maximale du pic
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ayant la plus grande amplitude sont pris en compte lors de cette étape. Le i®™ pic significatif
avec (1 <i< NJ ) de I’histogramme 1D hi: k(x 7) est alors caractérisé par quatre parametres :
Le seuil gauche TJ K

le seuil droit TOI P

IR k

o x<T)]
I’amplitude maximale H}* = max hik(x, 1),
X= TJ

la valeur d’abscisse A”‘ correspondant a ’lamplitude maximale H; Ik,
Les seuils gauche TJ K et droit T; permettent aussi de définir des sous-ensembles SJ K de pixels

dont les niveaux de la composante k appartiennent aux intervalles [nglk, T ]
De plus, sont déterminés pour chaque histogramme h1¥(x, 1) :

— le numéro PJ¥ du pic ayant la plus grande amplitude :

PIk = argmax (HI*(x, 7)) (4.1)
i [1,N}]
— la plus petite distance D,jgk séparant deux pics significatifs voisins, a savoir la distance

séparant les valeurs d’abscisse correspondant aux amplitudes maximales de deux pics
voisins. Cette distance s’exprime par :

DI = min(‘Arjﬁk —AK) avec m#£netm<NI*n<NIK (4.2)

La figure 4.5 montre les valeurs des différents parametres calculées pour un histogramme
construit a partir de trois Gaussiennes non-équiprobables centrées en 64, 128 et 192 et d’écart-
type égal a 13. Notre algorithme ne détecte que deux pics significatifs parmi les trois. En effet,
I’amplitude maximale du pic du milieu est inférieure a 10% de I’amplitude maximale du premier
pic significatif Ce pic n’est par consequent pas considéré comme un pic significatif. Les valeurs
nglk, T w X, Al¥ et H* pour i = 1 et i = 2 sont reportées sur la figure ainsi que la distance DL,

Aprés avoir détecté les seuils délimitant les pics significatifs présents dans les histogrammes
des composantes des différents espaces couleur, I’étape n°4 de I’algorithme de la figure 4.1
recherche les pics qui correspondent le mieux aux différentes régions dans I’image. Cette re-
cherche va étre utilisée pour déterminer parmi les Ns espaces couleurs définis dans le para-

graphe 4.2, celui qui permet la meilleure discrimination entre les classes en présence.

4.5 Selection de I’espace couleur le plus discriminant

Un algorithme de segmentation d’images couleur fournit des résultats différents suivant
I’espace de représentation de la couleur utilisé. Par ailleurs, de nombreux auteurs ont constaté
gu’aucun espace couleur n’est mieux adapté qu’un autre pour segmenter tout type d’images [GH92,
Van00, CJSWO01]. Ainsi, Iutilisation d’un espace couleur particulier peut fournir de bons résul-
tats pour des images acquises dans le cadre d’une application spécifique mais donner de mauvais
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Figure 4.5 : Paramétres retournés par la méthode de détection des pics significatifs.

résultats sur des images d’une autre application. Vandebroucke a proposé de sélectionner auto-
matiquement I’espace couleur adapté a la segmentation d’une image couleur en vue d’obtenir
les meilleurs résultats possibles [Van00]. Cette sélection nécessite une phase d’apprentissage
supervisé. Nous proposons de prolonger cette démarche en déterminant de maniére non super-
visée I’espace couleur le plus discriminant, et ce, a chaque itération de I’algorithme.

Pour cela, nous définissons le pouvoir discriminant d’un espace couleur comme étant sa ca-
pacité a distinguer les différentes classes de pixels représentant les régions effectives de I’image.
Le pouvoir discriminant d’un espace sera mesuré en considérant de maniére indépendante cha-
cune de ses trois composantes. Nous proposons d’évaluer le pouvoir discriminant R} de la kéme
composante du j¥™€ espace couleur & partir de I’analyse des Ng* pics significatifs de I’histo-
gramme hJX(x, 7). Pour ce faire, nous proposons un critére analysant I’arrangement spatial du
sous-ensemble de pixels Sij’k associé a chaque pic significatif détecté.

4.5.1 Pouvoir discriminant basé sur la répartition spatiale des pixels

Nous supposons que le pouvoir discriminant d’une composante couleur dépend conjointe-
ment du nombre de pics significatifs détectés par I’analyse de son histogramme et I’arrangement
spatial des pixels dont les niveaux appartiennent a ces pics.

En effet, si un nombre important de pics significatifs permet de n’omettre aucune classe
de pixels, mesurer I’arrangement spatial des pixels appartenant a ces pics permet d’estimer a
quel point ces pics correspondent a des régions effectives de I’image. Nous proposons d’utiliser
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les degrés de connexité présentés dans le paragraphe 3.5.3.1 pour estimer I’arrangement spatial
des pixels. Le degré de connexité d’un sous-ensemble Sij’k de pixels est proche de 1 quand ils
forment des régions dans I’image tandis que le degré de connexité d’un sous-ensemble Sij’k de
pixels est proche de 0 quand les pixels sont dispersés dans I’image.

Par conséquent, nous mesurons le pouvoir discriminant R1:X d’une composante k d’un espace
couleur j a partir de la somme des degrés de connexite CD(Sij’k) des NFj,’k sous-ensembles Sij’k
associes aux pics significatifs :

o
RI* =y cD(st) (4.3)
i=1

Ce critére prend en compte simultanément le nombre de pics significatifs d’un histogramme
et I’arrangement spatial des pixels de I’image dont les niveaux sont compris entre les seuils
délimitant ces pics. En effet, plus I’histogramme hiX(x, 7) de la j*™ composante couleur du
ké™e espace couleur posséde de pics significatifs, plus le nombre de termes pris en compte
pour calculer la somme de I’équation 4.3 sera important. De méme, plus les pixels formant
les pics significatifs sont connexes, plus la somme des degrés de connexité des sous-ensembles
correspondants sera élevée.

Afin d’illustrer le calcul du pouvoir discriminant des composantes couleur de I’espace
(R,V,B) (j=1), le tableau 4.1 renseigne sur les degrés de connexité CD(Sil’k) des sous-ensembles
de pixels Si17k dont les niveaux de couleur sont definis sur les intervalles [Tgl,;k,le”ik] ainsi que
sur les pouvoirs discriminants R1 des composantes couleur mesurés a partir de I’image "hand".

i 12 172
T 0 [120 | 0 | 67
T || 119 [ 220 [ 66 | 173 | 179

cD(S") || 0.98 [ 0.97 | 0.91 | 0.90 | 0.99
RLK 1.95 1.81 0.99

O |l w

Tableau 4.1 : Degré de connexité des sous-ensembles de pixels S}’k dont les niveaux de couleur appar-

tiennent aux intervalles {Tg%gk,

Tdfgk} pour I’image "hand".

Afin de pouvoir interpréter ces résultats, la figure 4.6 montre les pixels de I’image "hand"
inclus dans les sous-ensembles de pixels Sil’k, k=1,2,3. Les images des figures 4.6(a) et 4.6(b)
montrent les sous-ensembles 8171 et S%’l de pixels associés aux deux pics significatifs détectés
par I’analyse de I’histogramme de la composante rouge. En examinant visuellement ces deux
figures, nous constatons que les pixels de Si’l représentent I’anneau et le fond tandis que ceux
de 8%71 représentent uniquement la main. Le pouvoir discriminant R, & savoir la somme des
degrés de connexité de ces deux sous-ensembles, atteint 1.95 qui est une valeur trés élevée.

Les images des figures 4.6(c) et 4.6(d) montrent respectivement les sous-ensembles Si’z et
S%’Z associes aux deux pics significatifs mis en évidence par I’analyse de I’histogramme de la
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composante verte. Le sous-ensemble 81’2 contient une partie des pixels du fond tandis que S%’Z
contient les pixels représentant la main, I’anneau et I’autre partie du fond. Les pixels de S%’z sont
relativement dispersés dans I’image. Ainsi, le pouvoir discriminant R atteint 1.81 et se révéle
étre plus faible que celui de la composante rouge. Comme un seul pic significatif est détecté par
I’analyse de I’histogramme de la composante bleue (cf. image de la figure 4.6(¢)), le pouvoir
discriminant de cette composante atteint la valeur faible de 0.99. La composante rouge est donc
la plus discriminante parmi les trois composantes R,V et B au sens de la somme des degrés
de connexité. Cet exemple illustre I’intérét d’utiliser les degrés de connexité pour mesurer le
pouvoir discriminant d’une composante car il permet de mettre en évidence les composantes
dont les sous-ensembles Sij’k de pixels sont les plus compacts possible dans I’image.

Le pouvoir discriminant R} de I’espace couleur j est le pouvoir discriminant le plus élevé

parmi ceux de ses trois composantes :

Rl = max (RI). (4.4)
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(a) Pixels de I’'image "hand" ap- (b) Pixels de I’image "hand" ap-
partenant & ;™. partenant & Sy

(c) Pixels de I’image "hand" ap- (d) Pixels de I’image "hand" ap-
partenant & Sy, partenant & S3°.

(e) Pixels de I’image "hand" ap-
partenant a 81’3.

Figure 4.6 . Pixels de I’image "hand" appartenant aux sous-ensembles 3“‘ correspondant aux pics
significatifs des histogrammes des composantes R, V et B.

4.5.2 Selection de I’espace couleur

Nous proposons que I’espace couleur J le plus discriminant parmi les Ng espaces disponibles
est celui dont le pouvoir discriminant est le plus élevé :

J =argmax(R}). (4.5)
J€[1,Ng]

Nous proposons d’illustrer la sélection de I’espace couleur le plus discriminant de I’image
"hand" lors de la premiére itération de I’algorithme de la figure 4.1. Pour cela, le tableau 4.2 ren-
seigne sur le pouvoir discriminant de chacun des Ns espaces couleur évalué lors de la premiére
itération de I’algorithme.
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Espace couleur
j RI | RI1 | RI2 | RIS

1 (R,V,B) 1.95|1.95|1.81|0.99

2 (r,v,b) 2.83 12.83]0.99 | 2381

3 (X,Y,Z) 1.89 | 1.89 | 1.85 | 0.99

4 (X,Y,2) 1.90 | 0.99 [ 0.99 | 1.90

5 Y,1,Q) 1.95|1.86 | 1.95 | 0.99

6

7

8

9

(Y,UV) |1096]|1.861.96|1.95
(11,12,13) | 1.95 | 1.85 | 1.95 | 0.99
(wb,rg,by) | 1.95]|1.85 | 1.95 | 1.95
(Y,Chy,Chy) | 1.95 | 1.84 | 1.95 | 1.94
10 (LF,ax,b") |1.94 |1.75]0.99 | 1.94
11 (L5,u*,v") |2.90|1.75]2.90 | 1.93

Tableau 4.2 : Pouvoir discriminant RI de I’espace couleur j et RIX de ses composantes mesurés a partir
de I’'image "hand" lors de la premiére itération.

Ce tableau montre que I’espace (L*,u*,v*) est I’espace couleur le plus discriminant parmi
les Ns espaces disponibles au sens du critére RJ. Plus particuliérement, le pouvoir discriminant
de la composante u* de cet espace est le plus élevé du tableau avec R112 = 2.90. Dans ce cas,
le numéro J de I’espace le plus discriminant est fixé & 11, le numéro de I’espace (L*,u*,v*).

Le tableau 4.3 renseigne sur les pics significatifs extraits des histogrammes lissés h'1(x, 1)
(c.f. figure 4.7(a)), h*2(x, 1) (c.f. figure 4.7(b)) et h1%3(x, 1) (c.f. figure 4.7(c)) des compo-
santes L*, u* et v*. Ce tableau renseigne également sur les degrés de connexité CD(Sill’k) des
sous-ensembles de pixels Sill’k ainsi que sur les pouvoirs discriminants R11K de chacune de ces
composantes.

(a) Histogramme lisseé de la com- (b) Histogramme lissé de la com- (c) Histogramme lissé de la com-
posante L*. posante u*. posante v*.

Figure 4.7 : Histogrammes lissés de I’espace couleur (L*,u*,v*) pour I"image "hand".

Le tableau 4.3 montre d’abord que parmi ces trois composantes, le nombre de pics mis en
évidence est le plus élevé pour lacomposante u* (il y en a 3). Par ailleurs, les degrés de connexité
des 3 pics répartis sur la composante u* sont proches de 1 et sont supérieurs ou égaux a ceux
des composantes L* et v*. Ceci montre que les pixels formant les sous-ensembles Si1172 associés
aux pics significatifs de la composante u* sont tres compacts dans I’image. Afin d’illustrer ces
résultats, la figure 4.8 montre les différents sous-ensembles de pixels Sill’2 de I’image "hand"
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j 1 2 3
i 1 2 1 2 3 1 2
T 36 | 4 74 | 107 | 38 | 70 | 101
Ty 64 | 35 | 106 | 145 | 73 | 100 | 122
cD(S) || 0.881 | 0.865 | 0.965 | 0.971 | 0.959 || 0.971 | 0.959
R1L) 1.746 2.895 1.930

Tableau 4.3 : Pouvoir discriminant des sous-ensembles de pixels S}“‘ dont les niveaux de couleur
appartiennent aux intervalles [T,*, T41*] pour I'image "hand" codé dans le systéme (L*,u*,v*).

(a) Pixels de I’image ”hand” ap- (b) Pixels de I’image "hand” ap- (c) Pixels de I’image ”hand” ap-
partenant a S, partenant & S;*. partenant & Sy,

Figure 4.8 : Pixels de I’'image "hand" dont les niveaux de couleur sont inclus dans les intervalles déli-
mitant les pics significatifs de I’histogramme lissé h'%-2(x, 7) de la composante u*.

correspondant aux pics délimités par les seuils détectés a partir de I’analyse de I’histogramme
de la composante u*. Sur cette figure, les couleurs des pixels appartenant a ces sous-ensembles
ont été affichées dans I’espace couleur (R,V,B) pour un souci de visibilité.

En examinant visuellement cette image, nous constatons que :

— les pixels représentant le fond de I’image forment le sous-ensemble S}l’z,

— les pixels représentant la main constituent le sous-ensemble S%LZ,

— les pixels représentant I’anneau forment le sous-ensemble Sél’z.

Ainsi I’analyse de la composante u* permet de discriminer correctement les différentes ré-
gions de I’image.

L’étape 5 de I’algorithme de la figure 4.1 que nous venons de présenter sélectionne de ma-
niére non supervisée I’espace couleur le plus discriminant au sens de la somme des degrés de
connexité. Les couleurs des pixels vont étre codées dans cet espace pour construire une classe

de pixels lors de I’étape suivante.

4.6 Construction d’une classe

A chaque itération de I’algorithme de la figure 4.1, une classe de pixels est construite a
partir de I’analyse des histogrammes lissés h?*(x, 7) de I’espace couleur J le plus discriminant
déterminé par I’étape précédente de I’algorithme. Le domaine de définition de cette classe de
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pixels correspond a un parallélépipede rectangle dans I’espace couleur J. Ce parallélépipede
est défini par les seuils délimitant les pics significatifs détectés pour chaque composante cou-
leur de I’espace J. Afin de déterminer les coordonnées de ce parallélépipede dans I’espace J,
nous proposons d’utiliser préférentiellement la composante couleur K la plus discriminante de
I’espace J puisqu’elle permet de discriminer au mieux les pixels selon le critére utilisé. Cette
composante K s’exprime par :

K = argmax (R“‘) (4.6)
ke{1.2,3}

La classe de pixels est construite en deux étapes successives. La premiere analyse I’histo-
gramme lissé de la composante K. L’intervalle de la composante K retenu pour construire la
classe est délimité par les deux seuils T PJ « et T PJ « du pic ayant I’amplitude maximale la plus
importante. La procédure ne considéere alors que Ies pixels dont les niveaux de la composante K
appartiennent a cet intervalle, a savoir le sous-ensemble SPJ x de pixels.

La seconde étape consiste a déterminer deux intervalles a partir des seuils délimitant les
pics significatifs pour chacune des deux autres composantes de I’espace couleur J. Ces deux
composantes notées k; et ko permettent de construire un plan couleur (ky, k) de I’espace couleur
Jtel que kg etky € {1,2,3} et ky # ky # K.

Les seuils pour ces deux composantes couleur sont sélectionnés parmi les seuils Ty
TJ k2 gt T4 Ikz détermineés lors de la phase de détection des pics. Ces seuils partltlonnent Ie plan

couleur (k1,ko) en rectangles. La procédure mesure les tailles des populations de pixels dont
les points couleur projetés sur ce plan appartiennent aux différents rectangles. La projection
sur ce plan couleur du domaine de définition de la classe est le rectangle avec la plus grande
population.

Pour construire la classe de pixels de I’image "hand" lors de la premiére itération, la pro-
cédure examine I’histogramme lissé de la composante u*. Le pic retenu, a savoir celui avec la
plus grande amplitude, est délimité par les seuils 74 et 106 (cf. tableau 4.3 et figure 4.7(b)).
La procédure ne considere que les pixels dont les niveaux de la composante u* sont compris
dans cet intervalle. 1l reste alors a déterminer les intervalles des composantes couleur L* et v*
pour définir le domaine de définition de la classe de pixels. La figure 4.9 montre la partition
du plan couleur (L*,v*) a partir des seuils Tgl,iL1 T11 3 T11 Let lel 3 définis par le tableau 4.3.
Le rectangle de ce plan couleur avec la plus grande taille de population de pixels est défini par
I’intervalle [4,35] pour la composante L* et par I’intervalle [70,100] pour la composante v*.
Le domaine de définition de la classe construite a la premiére itération est donc délimité par
I’intervalle [4,35] pour la composante L*, [74,106] pour la composante u* et [70,100] pour la
composante v*.
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Figure 4.9 : Partition du plan couleur (L*,v*) avec les seuils T} ™, Td%il’l,

g,i
11,3 11,3
Tg’i et T(Li .

A I’issue de I’étape 6 de I’algorithme de la figure 4.1, une classe de pixels a donc été
construite en analysant la distribution des points couleur dans I’espace le plus discriminant.

4.7 Extraction des pixels assignés a la classe construite

Les pixels dont les points couleur sont inclus dans le domaine de définition de la classe
construite, sont assignés a cette classe. Ils sont alors extraits de I’image couleur afin de ne pas
étre pris en compte lors de I’itération suivante. Les pixels connnexes assignés a cette classe
forment ainsi une partie des régions de I’image segmentée.

La figure 4.10 montre les résultats obtenus par la premiére itération de I’algorithme appliqué
a I’image "hand". Les pixels étiquetés en blanc de I’image 4.10(a) correspondent aux pixels
assignés a la premiéere classe construite et la figure 4.10(b) montre les pixels restant a traiter
pour les itérations suivantes. Les pixels de I’image assignés lors de la premiére itération de
I’algorithme correspondent aux pixels du fond représentant les fibres textiles foncées.

L’étape 7 de I’algorithme de la figure 4.1 extrait de I’image les pixels assignés a la classe
construite. Une fois I’itération terminée, il convient de déterminer si il faut construire une autre
classe de pixels ou si I’algorithme doit s’arréter.
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(a) Pixels de I’image "hand" étiquetés a I’issue de (b) Pixels de I’image "hand" restant a analyser
la premiére itération. apres la premiére itération.

Figure 4.10 : Résultats de la premiére itération de I’algorithme de la figure 4.1 pour I’'image "hand".

4.8 Critere d’arrét

Nous considérons que I’algorithme doit s’arréter lorsque un nombre suffisant de pixels de
I’image ont été assignés aux différentes classes construites. Ainsi, I’algorithme continue de
construire de nouvelles classes tant qu’un pourcentage p de pixels de I’image n’a pas été as-
signé a une classe. Ce parametre p, ajusté par I’utilisateur, permet de moduler la finesse de la
segmentation. En effet, les dernieres classes extraites par I’algorithme proposé correspondent
parfois a des pixels situés sur des transitions entre les régions. L’ajustement du parametre p
permet alors de ne pas les prendre en compte.

Quand I’algorithme s’arréte, les pixels qui n’ont pas été assignés a une classe lors de I’une
des itérations précédentes peuvent étre assignés a une des classes construites précedemment a
partir d’une regle de décision.

La figure 4.11 montre les pixels de I’image "hand" assignés aux classes construites lors des
itérations successives. Les pixels appartenant aux classes ainsi construites sont montres sur les
images 4.11(a), 4.11(b), 4.11(c), 4.11(g), et 4.11(h) pour respectivement les itérations 1, 2, 3, 4
et 5. Les images 4.11(d), 4.11(e), 4.11(f), 4.11(i), et 4.11(e) montrent les pixels restant a traiter
pour I’itération suivante. L’image 4.11(k) montre les pixels assignés aux différentes classes. Les
pixels étiquetés en noir ne sont assignés a aucune classe. Cette image montre que la premiére
classe de pixels correspond au fond de I’image, la seconde a la main, la troisieme a I’anneau
ainsi qu’a une partie du fond, la quatrieme a la partie de I’anneau présentant un reflet provoqué
par la lumiere incidente et la derniére classe a des zones de transition entre la main et le fond.
Cette image montre que I’algorithme fournit des résultats de segmentation qui respectent le
contenu de I’image.

Aprés avoir détaillé les différentes étapes ainsi que le critere d’arrét de I’algorithme de
la figure 4.1, nous montrons dans le paragraphe suivant quelques segmentations d’images de
référence obtenues par cet algorithme.
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(a) Pixels appartenant alaclasse (b) Pixels appartenant a la (c) Pixels appartenant a la classe
construite lors de la premiere classe construite lors de la construite lors de la troisiéme
itération. deuxiéme itération. itération.

(d) Pixels qui restent a traiter a (e) Pixels qui restent a traiter a (f) Pixels qui restent a traiter a
I’issue de la premiére itération.  I’issue de la deuxieme itération. [I’issue de la troisiéme itération.

(g) Pixels appartenant a la (h) Pixels appartenant a la
classe construite lors de la classe construite lors de la
guatriéme itération. cinquiéme itération.

(i) Pixels qui restent a traiter a (j) Pixels qui restent a traiter a (k) Image segmentée.
I’issue de la quatriéme itération. I’issue de la cinquieme itération.

Figure 4.11 : Résultats de I’image "hand".

4.9 Reésultats

Afin de montrer la pertinence de I’algorithme proposé, nous I’appliquons pour segmenter
les images "house" (c.f figure 4.12(a)), "peppers"” (c.f figure 4.13(a)) et "jelly beans” (c.f fi-
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gure 4.14(a)). Le paramétre p est fixé a 1%. On rapelle que cette valeur du paramétre p signifie
gu’une nouvelle classe de pixels est extraite de I’image a segmenter tant que 99% des pixels de
I’image n’ont pas été assignés a I’une des classes construites.

Les résultats obtenus par la méthode appliquée aux images "house”, "peppers"” et "jelly
beans" seront également présentés sous la forme de tableaux (respectivement les tableaux 4.4, 4.5
et 4.6). Dans ces tableaux seront présentés pour chaque classe extraite, I’espace couleur le plus
discriminant, son pouvoir discriminant R? ainsi que le nombre de pics significatifs de la compo-
sante K la plus discriminante. Enfin, les pixels assignés a chacune des classes construites seront
étiquetés avec des fausses couleurs spécifiques aux classes.

4.9.1 Image "house"

L’ image originale "house™ présente plusieurs difficultés en vue d’une segmentation a cause
notamment des effets d’ombre sous le toit de la maison. De plus, les couleurs des pixels repré-
sentant le mur et le toit sont hétérogéenes (cf. image de la figure 4.12(a)). Une image correc-
tement segmentée doit par conséquent permettre de retrouver ces différentes régions. L image
segmentée retournée par la méthode proposée (cf. image de la figure 4.12(b)) est constituée
de huit classes correspondant au ciel, aux murs, aux parties ombrées du mur, au toit, aux par-
ties ombrées des gouttieres, aux gouttiéres, a la fenétre principale et a des pixels relativement
dispersés dans I’image.

Le tableau 4.4 montre que ce sont les espaces couleur (Y,U,V), (R,V,B), (bw,rg,by),
(11,12,13) et (r,v,b) qui ont été sélectionnés a I’une des itérations. Cet exemple met ainsi en
évidence I’intérét de déterminer un espace couleur approprié pour extraire chaque classe de
pixels.

Le pouvoir discriminant de I’espace sélectionné a I’itération 3 est égal a 3.48, valeur supé-
rieure a celles des espaces sélectionnés aux deux premiéres itérations. Ceci s’explique par la
mise en évidence de nouveaux pics significatifs lors de la troisiéme itération.

Par ailleurs, nous constatons que le pouvoir discriminant de I’espace sélectionné lors de
I’itération 4 (2.52) est 1égérement plus faible a celui sélectionné lors de I’itération 2 (2.54) alors
que le nombre de pics détéctés y est plus important. Cela signifie que les pixels appartenant
aux pics significatifs sont de moins en moins connexes dans I’image au fur et a mesure des
itérations. En effet, puisque de moins en moins de pixels de I’image sont considérés au fil des
itérations, les pixels ne constituant pas de régions significatives dans I’image interviennent de
maniére de plus en plus conséquente dans le calcul du pouvoir discriminant.

De plus, nous pouvons remarquer sur cet exemple que la classe construite lors de I’itéra-
tion 7 correspond a des pixels dispersés dans I’image tandis que la derniere classe construite
a I’itération 8, correspond a une petite région de I’image. Par conséquent, il serait intéressant
d’établir un critére de sélection des classes basé sur les degrés de connexité plutdt que sur leurs
populations afin d’inverser I’ordre de construction des classes.
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Image

Itération i

J

Image

Itération i

(bw, rg, by)

(11,12, 13)

(r,v,b)

(Y,U,V)

3

3

2

2

1.75

1.94

1.20

1.49

Tableau 4.4 : Espace couleur J sélectionné a chaque itération, pouvoir discriminant R et nombre N;’K
de pics de la composante K la plus discriminante pour chaque itération de la procédure appliquée a
I’image "house".

(a) Image originale "house". (b) Segmentation de I’image "house" par

la méthode proposée.

Figure 4.12 : Segmentation de I’image "house™ avec la méthode proposée.

4.9.2 Image "peppers"

L’ image originale "peppers" (cf. image de la figure 4.13(a)) est constituée de poivrons et
de piments ayant des couleurs allant du vert au rouge en passant par un vert-jaune. La diffi-
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culté principale de cette image provient des reflets présents sur les poivrons donnant naissance
a des nuages de points mélanges dans I’espace (R,V,B). La méthode proposee construit quatre
classes de pixels correspondant aux poivrons rouges, au poivrons verts foncés, aux poivrons
verts-jaunes, aux reflets de I’éclairage incident sur ces légumes et construit deux classes de
pixels représentant le fond (cf. image de la figure 4.13(b)).

Pour segmenter cette image, les espaces couleur (Y,U,V), (R,V,B), (X,Y,Z), (bw,rg,by),
(11,12,13) sont sélectionnés a I’une des itérations de la méthode (cf. tableau 4.5). Cet exemple
montre a nouveau I’intérét de déterminer I’espace couleur le plus discriminant pour construire
chacune des six classes de pixels.

Le tableau 4.5 montre que le pouvoir discriminant de I’espace sélectionné a I’itération 2
est egal a 1.94 alors qu’il atteint la valeur 2.69 lors de la troisiéme itération. L’augmentation
du pouvoir discriminant s’explique par I’augmentation entre les deux itérations du nombre de
pics mis en évidence sur les composantes les plus discriminantes. En effet, on dénombre 3 pics
significatifs pour la troisieme itération alors que I’on en dénombre seulement 2 a I’itération pré-
ceédente. La valeur élevée du pouvoir discriminant de I’espace sélectionné lors de la troisieme
itération prouve que les degrés de connexité des pics atteignent des valeurs élevées et donc que
les pics ainsi révélés correspondent a des pixels connexes dans I’image.
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Image

Itération i

J

(bw, rg, by)

3

2.69

2.60

Image

Itération i

J

(I1,12,13)

(R,V,B)

TK
Np

2

2

RY)

1.84

1.42

Tableau 4.5 : Espace couleur J sélectionné a chaque itération, pouvoir discriminant R et nombre NFJ,’K
de pics de la composante K la plus discriminante pour chaque itération de la procédure appliquée a
I’image "peppers".

(b) Segmentation de I’image "peppers"
par la méthode proposeée.

&

(a) Image originale "peppers"

Figure 4.13 : Segmentation de I’image "peppers" avec la méthode proposée.
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4.9.3 Image "jelly beans'

L’ image originale "jelly beans" est composée d’un fond et de bonbons de couleurs jaune,
rouge, verte et marron (cf. image de la figure 4.14(a)). La segmentation de cette image présente
plusieurs difficultés a cause de I’hétérogénéité de I’intensité des pixels représentant le fond
ainsi que des ombres présentes entre les bonbons et des reflets de la lumiére incidente sur ces
derniers. Une image correctement segmentée doit isoler le fond des bonbons et les bonbons
de couleurs différentes doivent étre correctement séparés. L’ image segmentée retournée par la
méthode proposée est constituée de 7 classes correspondant au fond, aux bonbons marrons,
jaunes, rouges, verts, aux ombres entre les bonbons et a un ensemble de pixels dispersés dans
I’image.

Le tableau 4.6 montre que pour segmenter cette image, les espaces couleur (X,Y,Z), (Y,Chy,Chy)
et (bw, rg, by) sont sélectionnés pour construire les sept classes de pixels.

Ce tableau montre que I’extraction des classes de pixels par itérations successives est a nou-
veau justifiée deés la deuxiéme itération. En effet, I’extraction des pixels appartenant au fond
de I’image permet de révéler de nouveaux pics qui sont identifiés lors des itérations suivantes
pour extraire les différentes classes de bonbons. Nous remarquons que le pouvoir discriminant
de I’espace sélectionné passe de 1.95 a 3.38 entre la premiére et la seconde itération. Les pics
révélés a la deuxiéme itération correspondent effectivement a des régions représentant des bon-
bons de I’image .

De plus, nous pouvons remarquer sur cet exemple que la derniére classe construite corres-
pond a des pixels dispersés dans I’image. Le pouvoir discriminant de I’espace sélectionné lors
de cette derniere itération atteint une valeur faible, 0.38. Ainsi, un critere d’arrét basé sur les de-
grés de connexité plutdt que sur le nombre de pixels a traiter permettrait d’arréter I’algorithme
itératif et par conséquent d’éviter d’extraire des classes non significatives.

Aprés avoir détaillé les résultats obtenus par notre algorithme appliqué aux images "house",
"peppers" et "jelly beans", nous regroupons les différentes conclusions obtenues a partir de
I’analyse de ces résultats dans la synthese suivante.
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Image
Itération i
J

Image
Itération i 6 | |
J(1) (bw, rg, by) (bw, rg, by) (bw, rg, by)
Np™ 2 2 1
R’ 1.86 1.36 0.38

Tableau 4.6 : Espace couleur J sélectionné a chaque itération, pouvoir discriminant R et nombre N;’K
de pics de la composante K la plus discriminante pour chaque itération de la procédure appliquée a
I’image "jelly beans".

(a) Image originale "jelly beans". (b) Segmentation de I’image "jelly beans"
par la méthode proposeée.

Figure 4.14 : Segmentation de I’image "jeally beans" avec la méthode proposée.
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4.9.4 Synthese des résultats

La principale originalité de notre méthode de segmentation est la sélection de I’espace cou-
leur le plus discriminant pour la construction de chaque classe de pixels. Cet algorithme itératif
opére dans un contexte non supervisé. Les tableaux 4.4, 4.5 et 4.6 résultant de la segmentation
respective des images "house", "peppers" et "jelly beans” montrent qu’il n’existe pas un unique
espace discriminant selon notre critére basé sur la somme des degrés de connexité. Ceci justifie
experimentalement la sélection de I’espace couleur le plus discriminant pour chaque itération
de I’algorithme.

Nous remarquons également que I’aspect itératif de I’algorithme permet de construire, lors
d’une itération donnée, des classes qui n’étaient pas détectables lors des itérations précédentes.
Ceci est mis en évidence par I’augmentation du nombre de pics significatifs NS’K entre deux
itérations successives. Par exemple, le nombre de pics détectés passe de 3 a 5 entre la deuxiéme
et la troisieme itération de notre algorithme appliqué a I’image "house".

Les différents résultats obtenus montrent que notre algorithme permet dans sa version ac-
tuelle d’obtenir des résultats de segmentation encourageants. Nous n’avons pas pris le temps
d’approfondir cette démarche et notamment de comparer les résultats obtenus par notre ap-
proche avec ceux obtenus par d’autres méthodes. Il nous faudra donc mesurer de maniére quan-
titative les résultats obtenus. Deux solutions existent. D’une part, il faut appliquer notre méthode
sur des images de synthese dont on connait la vérité-terrain [Fon01]. D’autre part, il faut mesu-
rer avec des criteres de qualité de segmentation, tels que ceux proposés par Borsotti [BCS98],
les résultats obtenus par notre approche et comparer les mesures obtenues avec celles obtenues
par d’autres méthodes de segmentation.

4.10 Conclusion

Le choix de I’espace couleur dans lequel sont codées les couleurs des pixels traités par
un algorithme de segmentation est un probleme actuellement ouvert. Dans ce chapitre, nous
apportons notre contribution en proposant une méthode de segmentation par multi-seuillage. Sa
principale originalité est la sélection non supervisée de I’espace couleur le plus discriminant
pour construire des classes de pixels en présence dans I’image.

L’un des principaux défauts des méthodes de multi-seuillage par analyse d’histogrammes
est qu’elles ne prennent pas en compte I’arrangement spatial des pixels dans I’image. Aussi,
I’algorithme que nous proposons exploite une mesure sur I’arrangement spatial des pixels pour
mesurer le pouvoir discriminant de chaque espace couleur. D’autre part et contrairement aux
approches de Ohlander et de VVandenbroucke, la construction des classes s’effectue dans I’espace
couleur 3D et non pas seulement sur une seule composante ou un espace hybride sans réalité
physique, physiologique ou psychologique.

La version actuelle de notre algorithme fournit des résultats prometteurs qui peuvent étre
améliorés par la modification des points suivants.
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La qualité de lissage des histogrammes est un point essentiel pour obtenir des images cor-
rectement segmentées. La méthode de Lin utilisée actuellement lisse de maniére adaptative les
histogrammes des composantes lors de I’étape numéro 2. 1l s’est avéré que les histogrammes
résultants sont sur-lissés, provoquant parfois le regroupement de deux pics significatifs voisins
le long d’une composante. Il nous semble opportun d’intégrer le spatial scale space filtering
décrit au chapitre précédent a notre algorithme. Ceci permettra sans doute d’améliorer la qua-
lité de lissage des histogrammes et donc la qualité de détection des seuils délimitant les pics
significatifs.

Le critére d’arrét actuellement utilisé est basé sur la taille de la population des pixels as-
signés aux classes construites lors des itérations précédentes. Il serait intéressant que ce cri-
tére prenne en considération le pouvoir discriminant de I’espace sélectionné lors de I’itération
courante. En effet, lorsque I’espace couleur sélectionné est faiblement discriminant, il est pro-
bablement opportun d’arréter I’algorithme afin de ne pas construire des classes de pixels non
significatives dans I’image.

Enfin, le pouvoir discriminant d’un espace couleur tri-dimensionnel est mesuré en considé-
rant chacune de ses composantes de maniére marginale. 1l serait intéressant de généraliser cette
mesure en considérant les degrés de connexité de sous-ensembles de pixels définis par des pa-
rallélépipedes rectangles de I’espace couleur, ces parallélépipedes étant délimités par les seuils
détectés le long des composantes couleur.

Néanmoins, cette approche a principalement été développée pour répondre a un probléme
industriel de contrdle qualité. Nous verrons dans le chapitre suivant que notre approche a été
intégrée dans un systéme industriel de contréle d’aspect et qu’elle fournit d’excellents résultats
en termes de détection de défauts apparaissant sur des motifs colorés de verres sérigraphiés.
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Chapitre 5

Application a la detection de défauts sur
verres serigraphiés

Le contrble qualité de la production fait partie actuellement des enjeux stratégiques des
entreprises car il permet d’assurer au client le niveau d’exigence requis sur la qualité du pro-
duit manufacturé. De nombreux contréles sont effectués par les entreprises comme par exemple
le contrdle dimensionnel ou encore le contrdle de présence-absence. Ces controles sont cou-
ramment effectués par des systemes de vision dans lesquels des algorithmes performants sont
implantés. D’autres types de contrdles comme le contrdle d’aspect a partir d’images couleur
sont plus délicats a effectuer et trés peu d’outils sont disponibles sur le marché des logiciels de
traitements d’images dédiés aux industriels. C’est dans ce domaine que se situent les travaux
présentés dans ce chapitre.

L’entreprise Arc International, leader mondial des arts de la table produit des verres ornes de
motifs imprimés par sérigraphie. La sérigraphie sur verre est une application d’émail de teintes
différentes sur un support en verre creux et cylindrique. Le principe consiste a faire tourner le
support en verre neutre sous 1 a 8 écrans de soie qui déposent chacun un émail de couleur. Cuits
a environ 650° C, les émaux se vitrifient sur la premiére peau du verre. Le décor prend alors
son éclat et devient indélébile. Cependant, plusieurs types de défauts liés a cette technologie
peuvent apparaitre. Les verres présentant de tels défauts ne peuvent étre vendus au client et
doivent étre sortis du processus de fabrication.

Actuellement un contr6le de la qualité des décors est effectué visuellement par des opéra-
teurs humains. Le controle qualité par une inspection visuelle d’articles tels que les verres est
une tache éprouvante pour I’opérateur qui ne peut garantir la répétabilité du contrdle. De plus,
les résultats de ce contrdle peuvent étre tres différents car ils dépendent de nombreux para-
meétres tels que la fatigue, I’état de stress, le rythme de production, la complexité des contréles
a effectuer... Enfin, le travail effectué par I’opérateur est un contrdle qualité qui n’apporte au-
cune valeur ajoutée au produit. Pour ces raisons, il est préférable d’automatiser cette phase de
controle.

Dans ce but, nous proposons de mettre en place un systeme de vision industrielle permettant
le contrdle automatique des décors des verres imprimés par sérigraphie. Ce travail consiste a
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mettre au point le poste d’acquisition des images couleur puis d’appliquer différents traitements
sur I’image couleur afin de détecter les différents types de défauts.

La présentation du systeme de vision proposé dans ce chapitre est divisée en quatre parties.
Dans la premiere partie de ce chapitre, nous présentons le poste d’acquisition spécifiquement
développé pour le contrble qualité. Ce poste d’acquisition permet d’acquérir les images des
verres imprimés par sérigraphie pour lesquels nous présenterons les différents types de défauts
dans la deuxiéme partie. La troisieme partie présentera alors les différents traitements proposés
afin de les détecter. Enfin, la quatrieme partie présentera quelques résultats obtenus.

5.1 Présentation du poste d’acquisition

Dans ce paragraphe, nous détaillons les différents éléments constituant le poste d’acqui-
sition développé pour acquérir les images des verres imprimés par sérigraphie. La figure 5.1
montre deux photographies du poste d’acquisition qui mettent en avant les différents organes
mécaniques utilisés. L’ image de la figure 5.1(a) montre une vue de face du poste d’acquisition
sur laquelle sont repérés :

— le systeme de préhension reliant le verre a I’arbre moteur,

— I’arbre moteur reliant le systéme de préhension au moteur,

— le codeur incrémental qui est fixé sur I’arbre moteur.

L’image de la figure 5.1(b) montre une vue de coté du poste d’acquisition sur laquelle sont
repéres :

— la fibre optique permettant d’éclairer le verre,

— la caméra linéaire couleur,

— un filtre infra-rouge placé devant I’objectif de la caméra.

Systéme de préhension—> e =

(a) Vue de face du poste d’acquisition.

Figure 5.1 : Poste d’acquisition.

Nous pouvons voir sur ces photographies que le verre inspecté est maintenu verticalement
par un systeme de préhension. Ce systéeme de préhension est relié a un moteur via I’axe moteur
qui assure la rotation du verre autour de son axe principal d’inertie a la vitesse de 1 tour par
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seconde. L’acquisition d’images-ligne successives permet alors d’obtenir une représentation bi-
dimensionnelle de la surface du verre grace a sa rotation. La figure 5.2 montre le principe de
fonctionnement du montage mécanique utilisé pour notre étude tel que nous venons de I’énon-
cer.

verre sérigraphié > I

caméra

systeme de préhension

axe moteur

Figure 5.2 : Principe de fonctionnement du poste d’acquisition.

Apres avoir présenté le systeme mécanique du poste d’acquisition, les paragraphes suivants
ont pour objectifs de présenter les différents éléments de la chaine d’acquisition. Ainsi, le pa-
ragraphe suivant présente la caméra linéaire utilisée. Le second paragraphe présente le systeme
d’éclairage et le dernier paragraphe la focale choisie.

5.1.1 Lacaméra linéaire couleur

La caméra utilisée est une caméra linéaire couleur Basler L301 — kc de fréquence maximale
d’acquisition Fnax = 9.2kHz équipée d’un capteur Kodak KLI — 2113 [BAS03]. Ce capteur est
équipé de trois lignes de capteur CCD de N; = 2098 photo-éléments chacune. Les récepteurs
photo-sensibles sont des surfaces carrées de 14 um x14 um de coté et chaque ligne de capteur
est distante de 112 um. Les courbes de sensibilités spectrales des trois types de capteurs R, V
et B sont représentées sur la figure 5.3.
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Figure 5.3 : Courbes de sensibilité spectrale du capteur linéaire couleur Kodak KLI-2113 équipant la
caméra Basler L301 — kc (données constructeur).

L’axe des ordonnées de cette figure est le rendement quantique du capteur. Le rendement
quantique d’un capteur est définie par le rapport % et correspond au taux de conver-
sion entre les photons incidents et les électrons produits a une longueur d’onde donnée. La fi-
gure 5.3 montre que les capteurs sont sensibles a des longueurs d’ondes extérieures au domaine
du visible (380, 750 nm) et particulierement aux infra-rouges. C’est pourquoi nous utilisons un
filtre IR afin que les rayons infra-rouges ne sensibilisent pas les capteurs et ne viennent ajouter
de I’information ne correspondant pas aux motifs couleur du verre pergu par I’oeil humain.

Le cahier des charges impose d’inspecter des objets d’une longueur h = 200 mm avec une
durée d’acquisition de I’image de la surface du verre a inspecter inférieure a la seconde. La ré-
solution transversale est par conséquent fixée a Ry = Nﬂt = % = 0.095 mm/pixel. La fréquence
d’acquisition est réglée de telle sorte a obtenir une précision longitudinale égale a la précision
transversale.

Aprés avoir présenté la caméra linéaire couleur, le paragraphe suivant détaille le systéme

d’éclairage.

5.1.2 Lesysteme d’éclairage

Pour cette application, nous avons utilisé une source de lumiere froide de la marque EU-
ROSEP 5050 Spotlight [EURO03]. Cette source de lumiére est un éclairage de type continu avec
une ampoule a halogénure métallique. Cette source de lumiére émet dans I’ensemble du spectre
du visible ce qui permet de sensibiliser toutes les longueurs d’ondes du spectre et caractériser
ainsi parfaitement la couleur du matériau. D’autre part la source de lumiére émet tres peu dans
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I’infra-rouge comme le montre sa courbe de répartition spectrale de la figure 5.4. Malgré cela,
il est tout de méme nécessaire de placer un filtre IR tant la sensibilité du capteur rouge y est
importante par rapport aux capteurs vert et du bleu comme le montre la courbe de sensibilité
spectrale de la caméra (c.f. figure 5.3).

Spectral Distribution
038
03 r

[EF |
ad b
(R TN \

M. .

Figure 5.4 : Représentation spectrale relative d’énergie de la lampe a halogénure-métallique utilisée
(courbe constructeur).

Une fibre optique est placée a la sortie de cette source lumineuse pour mettre en forme la
lumiere. Cette fibre optique permet de répartir la lumiere le long d’une ligne projetée sur la
surface du verre a inspecter via un diffuseur d’une hauteur de 23 cm dans I’axe optique de la
caméra. La géométrie d’éclairage utilisée est ainsi du type bright-field (c.f. paragraphe 1.2.2.2).
Selon I’ajustement du diffuseur a la sortie de la fibre optique, la lumiere projetée sur le verre
est focalisée sur une bande de largeur plus ou moins importante et par conséquent avec une
intensité lumineuse plus ou moins forte. Ce diffuseur qui est de plus grande taille que le verre
a inspecter permet une répartition homogene de la lumiére le long de la ligne de visée de la
caméra en évitant une diminution de I’intensité aux extrémités de la bande éclairée. La lumiere
ainsi focalisée sur le verre doit satisfaire aux trois exigences suivantes :

— La ligne de visée de la caméra ne doit pas se situer dans la direction de la réflexion
spéculaire sous peine que le capteur recoive directement les rayons lumineux provenant
de la source de lumiere. Dans ce cas, aucune information sur la couleur des motifs du
verre ne peut étre restituée. Cependant, la ligne de visée de la caméra doit étre proche de
la direction de la réflexion spéculaire afin que le capteur percoive les rayons réfléchis de
maniére diffuse avec un maximum d’intensité.

— Lasurface de la bande du verre éclairée ne doit pas étre trop large. En effet I’intensité de la
lumiére incidente dépend de la surface éclairée. Quand cette surface est trop importante,
la puissance lumineuse est trop faible, ce qui a pour conséquence de diminuer le rapport
signal sur bruit. Ceci se traduit par I’acquisition d’images-ligne bruitées.

— A cause de contraintes technologiques liées a leur fabrication, les verres ne sont ni parfai-
tement concentriques, ni parfaitement coniques. La surface du verre éclairée par la fibre
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optique ne doit pas par conséquent étre trop fine sous peine que la ligne de visée de la
caméra ne soit plus localisée dans cette surface éclairée si le verre présente des défauts
géomeétriques.

Ce paragraphe détaille le systeme d’éclairage utilisé pour cette application industrielle. Un
point important qui doit étre pris en compte sont les défauts géométriques des verres a analyser.
Ces défauts géométriques doivent aussi étre pris en considération pour le calcul de la focale de
I’objectif équipant la caméra.

5.1.3 Le choix de la focale

Pour déterminer la focale de I’objectif qui équipe la caméra, nous devons satisfaire a deux
exigences contradictoires. En effet, il faut d’une part que la caméra soit la plus éloignée pos-
sible de I’article inspecté afin de minimiser les problémes d’acquisition causes par les défauts
géométriques des verres. En effet, les défauts géométriques sont d’autant plus visibles que la
caméra est proche du produit a inspecter. D’autre part il faut que la caméra soit suffisamment
proche de I’objet pour que la puissance des stimuli recus soit la plus importante possible. En
effet, I’éclairement d’une surface est inversement proportionnel au carré de la distance entre
cette surface et la source lumineuse [Gau06]. Aussi, afin d’aboutir a un compromis face a ces
deux exigences contradictoires, nous avons décidé d’utiliser un objectif avec une focale f de
75 mm. La caméra est alors située a une distance d de 511 mm comme le montre I’équation 5.1,
ou c¢ correspond a la longueur du capteur de la caméra.

_f><h_ 75 % 200

d c 2098 x 14.10-3

~511mm (5.1)

Aprés avoir présenté les différents éléments constituant le poste d’acquisition, nous présen-
tons les défauts provoqués par un dysfonctionnement du dispositif d’ impression par sérigraphie
des verres.

5.2 Présentation des défauts

Dans ce paragraphe nous présentons les quatre types de défauts que le systeme de contrdle
d’aspect doit détecter :
— Les défauts appelés "tachés™ sont des taches de couleur sur les verres. Les "tachés” ont
deux origines :

1. une goutte de couleur est tombée sur le verre lors de I’étape de sérigraphie,
2. deux verres qui n’étaient pas encore sec se sont touchés.

La figure 5.5 montre de tels défauts. L’image de la figure 5.5(a) est une image étalon sur
laquelle il n’a pas de défaut. Les images des figures 5.5(b) et 5.5(c) montrent respecti-
vement I’image d’un verre avec un défaut de "taché" lorsqu’une goutte de couleur est
tombeée et lorsque deux verres qui n’étaient pas encore secs se sont touchés.

© 2007 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



Theése de Laurent Busin, Lille 1, 2006

5.2. Présentation des défauts 157

(a) Image d’un verre sans défaut. (b) Image d’un verre avec un dé- (c) Image d’un verre avec un dé-
faut de "tache". faut de "tache".

Figure 5.5 : Illustration d’un verre avec un défaut de "taché".

— Les défauts appelés "manques" sont repérables par I’absence de tout ou d’une partie d’un
écran lors de la sérigraphie du verre. La figure 5.6 montre un verre exempt de défaut sur
I’image 5.6(a) et un verre avec un défaut de "manque” sur I’image 5.6(b).

© 2007 Tous droits réserveés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



Theése de Laurent Busin, Lille 1, 2006

158 Chapitre 5. Application a la détection de défauts sur verres serigraphiés

TR
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(a) Image d’un verre sans défaut. (b) Image d’un verre avec un défaut de
"manque”.

Figure 5.6 : Illustration d’un verre avec un défaut de "manque”.

— Les défauts dits de "décalage" sont provoques par le décalage de deux écrans diffé-
rents lors de la sérigraphie du verre. La figure 5.7 montre un verre exempt de deéfaut
sur I’image 5.7(a) et un verre avec un défaut de "décalage" sur I’image 5.7(b).

(a) Image d’un verre sans défaut. (b) Image d’un verre avec un défaut de
"décalage".

Figure 5.7 : Illustration d’un verre avec un défaut de "décalage".
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— Les défauts de "nuance” sont provoques par une couleur d’écran non homogéne sur I’en-
semble de la surface imprimée par I’écran. Ils peuvent par exemple provenir d’un manque
d’encre lors de I’impression du verre. La figure 5.8 montre un verre exempt de défaut sur
I’image 5.8(a) et un verre avec un défaut de "décalage” sur I’image 5.8(b).

() Image d’un verre sans défaut. (b) Image d’un verre avec un défaut de
"nuance".

Figure 5.8 : Hlustration d’un verre avec un défaut de "nuance".

5.3 Controle d’aspect par analyse d’images couleur

La fabrication d’un verre est une tache complexe. Par exemple, la géométrie du verre dé-
pend de la maniere dont tombe la goutte de verre en fusion dans le moule. Cette complexité
de fabrication empéche d’appliquer une simple soustraction d’images entre une image de réfé-
rence et I’image du verre a inspecter sous peine de faire apparaitre de nombreux effets de bord.
Le tableau 5.3 illustre le résultat d’une telle soustraction. Les images 5.0(a) et 5.0(b) sont les
images opérandes et I’image 5.0(c) est I’image résultante de la soustraction des deux images
opérandes. Bien que les images opérandes 5.0(a) et 5.0(b) représentent deux verres différents
ayant le méme décor, celles-ci contiennent des zones identiques situées aux mémes coordonnées
spatiales puisque les images des verres dont elles sont extraites ont été préalablement recalées
suivant I’axe des ordonnées qui représente aussi la direction longitudinale.
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(a) Premiére image opé- (b) Deuxieme image opé- (c) Résultat de la sous-

rande

rande. traction.

Tableau 5.1 : Soustraction de deux images.

Bien qu’un défaut (une petite tache blanche) présent dans I’image opérande 5.0(a) soit
présent dans I’image résultante 5.0(c), il semble difficile de le détecter tant le contenu de
cette image résultante est encore riche. Cet exemple montre ainsi qu’il est impossible de sous-
traire une image de référence a I’image du verre a inspecter a cause des déformations géomé-
triques des verres. Cependant, nous avons remarqué expérimentalement qu’analyser des parties
d’images de tailles réduites que nous appellerons régions d’intérét permet de minimiser ces
problemes d’effets de bord lorsque celles-ci sont recherchées dans les images par un outil de
corrélation normalisée.

En outre, la cadence de production élevée des verres impose un temps de traitement court.
Pour cette raison, nous avons décidé d’utiliser un algorithme opérant en deux étapes successives.
La premiére est une phase d’apprentissage supervisé néecessitant un nombre de calculs important
par rapport au temps de traitement disponible pour le contréle du verre. Pour cette raison, la
phase d’apprentissage est effectuée hors-ligne. La seconde étape exploite les résultats acquis
lors de la phase d’apprentissage pour décider si les motifs imprimés sur le verre a inspecter ne
possédent aucun des différents défauts cités dans le paragraphe 5.2. Cette procédure qui opere
sur la ligne de production est effectuée en-ligne.

Afin de controler les motifs des verres, nous définissons dans un premier temps une ROl a
partir d’un verre de référence exempt de défauts lors de la phase d’apprentissage. Cette ROI que
nous appelons ROI de référence est définie interactivement par I’opérateur. Ce dernier doit éga-
lement spécifier le nombre N¢c de classes de pixels qui la constituent. Ces N¢ classes amenent a
deux approches différentes pour détecter les défauts suivant que la ROI de référence ne posséde
gu’une seule (Nc = 1) ou plusieurs (Nc > 1) classes. En effet, dans le cas ou Nc = 1 aucune
information supplémentaire n’est nécessaire par la méthode proposée tandis que pour le cas ou
Nc > 1 une approche similaire a celle présentée dans le chapitre précédent est effectuée. Ainsi,
pour le cas Nc > 1, les espaces couleur les plus discriminants ainsi que les seuils nécessaires
a la construction de chaque classe sont déterminés lors de la phase d’apprentissage et seront
exploités pour la procédure en-ligne.

La premiere étape de la procédure en-ligne consiste a rechercher dans le verre a inspecter
la ROI de référence définie interactivement par I’opérateur lors de la phase d’apprentissage.

1Region Of Interest (ROI) en anglais.
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Cette recherche de la ROI de référence dans le verre a inspecter est effectuée en appliquant
un algorithme de corrélation normalisée. Si la ROl de référence est retrouvée dans le verre
a inspecter, deux cas peuvent se produire suivant que le nombre N¢ de classes est égal ou
supérieur a 1. Si Nc = 1, un gradient couleur est calculé dans la ROI trouvée pour décider si
la piece possede un défaut. Si Nc > 1, des classes de pixels sont construites a partir de la ROI
trouvée avec les espaces couleur les plus discriminants et les seuils déterminés lors de la phase
d’apprentissage. Les classes de pixels ainsi construites sont comparées avec celles construites
par I’analyse de la ROI du verre de référence pour décider si le verre a inspecter posséde des
défauts ou non. Ce sont donc les images segmentées qui sont comparées.

Les paragraphes suivants ont pour objectif de détailler cette méthode de contrdle d’aspect.
Ainsi, le premier paragraphe détaille la procédure hors-ligne tandis que le deuxiéme détaille la
procédure en-ligne.

5.3.1 Procédure hors-ligne

La figure 5.9 montre les différentes étapes de la procédure hors-ligne qui est issue de la
méthode présentée au chapitre 4. Seule la mesure du pouvoir discriminant de chaque espace
couleur et le critere d’arrét de la procédure itérative ont été adaptés a la problématique indus-
trielle.
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Figure 5.9 : Algorithme de la procédure hors-ligne.

| Nc, pile des espaces
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Nc, pile des espaces, piles des seuils
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Chaque étape de I’algorithme de la figure 5.9 sera présentée une a une dans les paragraphes
suivants.

5.3.1.1 Acquisition d’une image de référence

La premiére étape de la phase d’apprentissage consiste a acquérir I’image matricielle de la
surface d’un verre de référence exempt de défauts. Cette image matricielle est la juxtaposition
des différentes images-ligne acquises successivement. L’image ainsi acquise est utilisée pour
que I’opérateur sélectionne de maniere interactive la ROI de référence durant I’étape n°2 de
I’algorithme de la figure 5.9.

5.3.1.2 Sélection de la ROI de référence

Comme nous I’avons énoncé précédemment, la soustraction de I’image d’un verre de réfé-
rence avec I’image d’un verre a inspecter ne fournit pas des résultats exploitables a cause des
déformations des verres. Cependant, nous avons remarque expérimentalement qu’il est possible
de comparer une ROI de référence provenant de I’image de référence a celle de I’image d’un
verre a inspecter sans que les déformations ne soient trop contraignantes. Aussi, cette étape de
I’algorithme consiste a positionner une ROI sur I’image de référence pour déterminer la zone
du verre que I’on souhaite analyser.

En outre, comme I’indique I’algorithme de la figure 5.9, deux voies sont possibles suivant
que la ROI posséde une ou plusieurs classes a construire. Ainsi, pour le cas ou la ROl est consti-
tuée d’une seule classe, il est impossible de la retrouver dans le verre a inspecter avec les outils
classiques de corrélation normalisée. Pour cette raison, I’opérateur doit placer sur I’image de
référence deux ROI différentes. La premiere, appelée ROl maitre doit impérativement étre posi-
tionnée sur une partie du motif possédant suffisamment d’informations pour étre retrouvée dans
les images considérées. Cette premiere ROI sert par conséquent a se positionner a un endroit
spécifique du verre a analyser pour s’affranchir des déformations géométriques. La seconde
ROI, appelée ROI esclave est celle dans laquelle on examinera la présence éventuelle des dé-
fauts. La position de cette ROI fixée par I’opérateur, doit étre la plus prés possible de la ROI
maitre afin de minimiser les décalages dus aux déformations géométriques du verre. La ROI
esclave du verre de référence correspond a la ROI de référence qui sera analysée. Celle-ci est
repérée par rapport a la ROl maitre par un décalage Ax suivant I’axe des ordonnées et d’un
décalage Ay suivant I’axe des abscisses dans I’image.

La figure 5.10 illustre le positionnement d’une ROI maitre et d’une ROI esclave pour un
verre de référence "Fanta" sur I’image 5.10(a). La ROI maitre est délimitée par un rectangle vert
tandis que la ROI esclave est délimitée par un rectangle bleu. Cette ROI esclave (c.f. 5.10(b))
du verre de référence qui correspond a la ROI de référence, nous servira pour illustrer les diffé-
rentes etapes effectuée par la méthode. Cette figure qui montre une ROI esclave de dimension
147 x 132 permet aussi de préciser sur les dimensions des ROl que nous préconisons.
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W -

Prét [

(a) Positionnement des ROl maitre et esclave. (b) ROI esclave.

Figure 5.10 : Positionnement des ROI maitres et esclaves et agrandissement de la ROl esclave

Bien évidemment, si I’ utilisateur ne sélectionne pas de ROI, I’algorithme s’arréte puisqu’au-
cune zone du verre n’est & analysée. Sinon I’étape n°3 de I’algorithme de la figure 5.9 est exé-
cutée.

5.3.1.3 Saisie du nombre de classes

Cette étape nécessite I’intervention de I’opérateur. Celui-ci doit saisir le nombre Nc de
classes différentes présentes dans la ROI & analyser. Si le nombre de classes N¢ est égal a
1, alors la phase d’apprentissage s’arréte. Sinon, I’algorithme va en étape 4 pour déterminer
I’espace couleur le plus discriminant pour construire chaque classe de pixels.

Par exemple, pour la ROI de référence de la figure 5.10(b), on dénombre Nc = 5 classes de
pixels différentes correspondant aux couleurs suivantes :

1. orange foncé,
2. orange clair,
3. blanc,

4. gris,

5. bleu foncé.

Une fois la ROI sélectionnée et le nombre de classes spécifié (avec Nc > 1), on recherche
I’espace couleur le plus discriminant lors de I’étape n°4 pour construire chaque classe de pixels
de I’algorithme.

5.3.1.4 Calcul des histogrammes 1D et des histogrammes lissés

Pour déterminer I’espace couleur le plus discriminant, on analyse le pouvoir discriminant
de chague composante couleur a partir de I’analyse de leurs histogrammes. Cette étape n°4
consiste a calculer les histogrammes h1:%(x) de la k™ composante couleur (avec k € {1,2,3})
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des Ng espaces couleur répertoriés dans le paragraphe 4.2 (avec j € {1,...,Ns} et Ns = 11).
La procédure de lissage proposée par Lin est appliquée afin de révéler les pics significatifs
des histogrammes lissés hi¥(x, 7) [LWY96]. Le calcul des histogrammes hi¥(x) et hiX(x, 1)
sont expliqués plus en détail dans les paragraphes 3.1 et 3.5.1 respectivement. A partir des
histogrammes h)¥(x, 7) ainsi calculés, I’espace couleur le plus discriminant est sélectionné lors
de I’étape n°6 de I’algorithme de la figure 5.9.

5.3.1.5 Sélection de I’espace couleur le plus discriminant

Le critére de sélection de I’espace couleur le plus discriminant est basé sur le nombre de
pics significatifs des histogrammes hi-¥(x, t) puisque nous connaissons a priori le nombre N¢
de classes qu’il faut extraire de la ROI de référence. Ainsi, le pouvoir discriminant R1:X de la
ké™e composante couleur du j€M espace couleur est égal au nombre de pics significatifs Nijk
détectés de I’histogramme de la composante couleur, soit : R1:K = N,i?k.

Deux cas différents peuvent apparaitre pour déterminer I’espace couleur le plus discriminant
J suivant que plusieurs espaces couleurs j possédent au moins un histogramme lissé hi¥(x, 1)
ayant Nc pics significatifs ou pas. Dans le cas ou plusieurs espaces couleurs j possédent au
moins un histogramme lissé h1:X(x, 7) ayant N¢ pics significatifs, I’espace couleur J le plus dis-
criminant est celui possédant le nombre le plus important d”histogrammes lissés h 1% (x, ) ayant
Nc pics significatifs. Sinon, dans le cas ou aucun histogramme lissé h1*(x, 7) ne posséde Nc
pics significatifs alors I’espace couleur J le plus discriminant est celui possédant I”histogramme
lissé hiX(x,7) avec le nombre de pics significatifs le plus proche de Nc. Si plusieurs espaces
couleur remplissent cette derniere condition, I’espace couleur J le plus discriminant correspond
a celui dont la composante couleur avec le nombre de pics significatifs le plus proche de Nc,
posséde la plus grande somme des degrés de connexité CD(SiLk) (les degrés de connexité sont
décrits dans le paragraphe 3.5.3.1).

Nous proposons d’illustrer la sélection de I’espace couleur J le plus discriminant a la pre-
miére itération de la procédure pour la ROI de référence de la figure 5.10(b). Tous les pixels de
la ROI de reférence sont a analyser a cette itération. Le tableau 5.2 recense le nombre de pics si-
gnificatifs des histogrammes lissés étudiés ainsi que la somme des degrés de connexité CD(SiLk)
des sous-ensembles de pixels Sij’k. L’espace couleur le plus discriminant J sélectionné a cette
itération est I’espace couleur (Y,U,V). En effet, bien que N5° = N3? = N&*? = 3, la deuxiéme
composante couleur de I’espace (Y,U,V) dont I’histogramme lissé posséde le nombre de pics le
plus proche de Nc est plus proche de la valeur Nc = 5 avec NS’Z = 2 que celles des deux autres
espaces couleur dont les autres composantes ne possedent qu’un seul pic significatif.

La figure 5.11 montre les histogrammes de la ROI de référence de la figure 5.10(b) pour les
composantes couleur Y, U etV de I’espace (Y,U,V), ainsi que leurs histogrammes lissés pour
la premiere itération de I’algorithme.

Une fois I’espace couleur J le plus discriminant sélectionné, celui-ci est empilé dans la pile
des espaces qui recense les espaces couleur les plus discriminants utilisés pour la construction
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NI

NI

D3

jemeEspace couleur | NJ* | NZ | NJ3 i cD(sit i CD(S!?) i cD(s!®)
i—1 i—1 i—1
1 (R,V,B) 1 1 1 0.986 0.972 0.976
2 (r,v,b) 2 2 2 1.887 1.744 1.832
3 (X,Y,2) 1 1 1 0.972 0.971 0.977
4 (X,Y,2) 2 1 2 1.886 0.986 1.833
5 (Y,1,0) 1|2 2 0.970 1.889 1.833
6 (Y,U\V) 1|2 3 0.970 1.831 2573
7 0L1213) | 1 | 2 | 2 0.971 1.890 1.752
8 (wb, rg, by) 1 3 1 0.970 2.573 0.980
9 (Y,C1,C2) 1 2 1 0.970 1.890 0.986
10 (L*,a*,b*) 1 2 2 0.985 1.757 1.825
11 (L*,u*,v*) 1 3 1 0.986 2.569 0.985

Tableau 5.2 : Calcul des pouvoirs discriminants a la premiére itération appliquee a la ROI de la fi-

gure 5.10(b).

-
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(e) Histogramme lissé h2(x, 7). (f) Histogramme lissé h®3(x, 7).

Figure 5.11 : Histogrammes des composantes couleur de I’espace (Y,U,V ) (i=6) a la premiére itération
appliquée a la ROI de la figure 5.10(b).

d’une classe de pixels a chaque itération de I’algorithme de la figure 5.9. Cette pile des espaces
est utilisée ultérieurement par la procédure en-ligne. Une fois I’espace couleur le plus détermi-
nant sélectionné, celui-ci est alors utilisé par I’étape n°7 de I’algorithme de la figure 5.9 pour
construire une classe de pixels.
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5.3.1.6 Construction d’une classe de pixels

La construction de la classe de pixels est analogue a celle présentée dans le paragraphe 4.6.
Les seuils déterminés permettant de délimiter le domaine de définition de la classe de pixels
construite sont empilés dans la pile des seuils qui recense les seuils utilisés pour la construction
d’une classe de pixels a chaque itération. L’algorithme de la figure 5.9 se poursuit alors en étape
n°8.

5.3.1.7 Extraction des pixels assignés a la classe construite

Les pixels dont les points couleur sont inclus dans le domaine de définition de la classe
construite lors de I’étape précédente sont extraits de la ROI de référence afin de ne pas étre pris
en compte lors de I’itération suivante.

La figure 5.12 montre les resultats obtenus a la premiere itération de notre méthode appli-
quée a la ROI de référence de la figure 5.10(b). Les pixels étiquetés en rouge de I’image 5.12(a)
correspondent aux pixels appartenant a la premiere classe extraite par la méthode proposée et
I’image 5.12(b) montre les pixels restant a traiter pour les itérations suivantes. Les pixels assi-
gnés lors de la premiére itération de I’algorithme correspondent aux pixels de couleur orange
foncé.

(a) Pixels appartenant a la (b) Pixels considérés par la
classe construite lors de la seconde itération.
premiére itération.

Figure 5.12 : Résultats de la premiére itération de I’algorithme de la figure 5.9 appliquée a la ROI de
référence 5.10(b).

Cette etape permet donc d’extraire de la ROI de référence les pixels assignés a la classe
construite. Une fois I’itération terminée, il convient de déterminer si il faut construire une autre
classe ou si I’algorithme doit s’arréter.

5.3.1.8 Critere d’arrét

L’algorithme s’arréte lorsque Nc classes de pixels ont été extraites. La phase d’apprentissage
est alors terminée.

La figure 5.13 montre les pixels pour la ROI de référence de la figure 5.10(b) assignes
aux classes construites lors des itérations successives. Les pixels assignés aux classes ainsi
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construites sont montrés sur les images 5.13(a), 5.13(b), 5.13(c), 5.13(d) et 5.13(e) pour respec-
tivement les itérations de rang 1, 2, 3, 4 et 5. Cette figure montre que notre méthode a réussi a
discriminer les cing classes de pixels présentes dans la ROl de référence.

(a) Pixels assignés a la classe (b) Pixels assignés a la (c) Pixels assignés a la classe
construite lors de la premiére classe construite lors de la construite lors de la troi-
itération. deuxiéme itération. siéme itération.

(d) Pixels assignés a la (e) Pixels assignés a la classe (F) Image segmentée.

classe construite lors de la construite lors de la cin-
guatriéme itération. quiéme itération.

Figure 5.13 : Résultats de la ROI "Fanta".

Aprés avoir détaillé les différentes étapes de I’algorithme de la figure 5.9, nous allons main-
tenant présenter la procédure en-ligne qui exploite les résultats fournis par la procédure hors-
ligne pour déterminer si le verre a inspecter est conforme.

5.3.2 Procédure en-ligne

L’algorithme de la procédure en-ligne est présenté sur la figure 5.14. Celui-ci est divisé en
8 étapes différentes qui seront détaillées dans les paragraphes suivants.
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Acquisition de I’image
du verre a analyser[T]

Détermination
des ROI

Nc=1 Nc>1 «
Y Y
Calcul des vecteurs gradients Conversion dans I’espace
des composantes couleurs] le plus discriminant  [5]

Construction et extraction
d’une classe de pixels [g]

Y

Fusion des 3 Comparaison des
vecteurs gradient  [7] pixels des classes  [7]

conforme ou rebus [«

Fin
Figure 5.14 : Algorithme de la procédure en-ligne.

5.3.2.1 Acquisition d’un verre a inspecter

La premiére étape consiste a faire I’acquisition de I’image représentant la surface du verre
inspecté. La seconde étape de I’algorithme de la figure 5.14 consiste a rechercher les ROl dé-
terminées lors de la phase d’apprentissage dans I’image a analyser. La recherche de ces ROI est
expliquée dans le paragraphe suivant.

5.3.2.2 Recherche des ROI

Cette recherche des ROI est effectuée par un outil de corrélation normalisée disponible
dans la librairie Evision fournie par la société Euresys [Eur05b]. Cet outil compare la ROI de
référence et une zone de I’image considérée. 1l retourne alors un score compris entre 0 et 1,
ou le score 1 signifie une ressemblance parfaite entre la ROI de référence et la zone considérée
tandis qu’un score de 0 signifie qu’il n’y a aucune ressemblance entre ces deux zones. Un
seuil sur le score retourné par I’outil de corrélation normalisé permet alors de déterminer si
la zone examinée correspond a une zone du verre que I’on souhaite étudier par maximum de
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ressemblance.

A I’issue de cette recherche, deux cas peuvent se produire suivant que la ROl maitre est
détectée ou pas dans I’image considérée. Si aucune ROI maitre n’est détectée en accord avec le
seuil fixé par I’utilisateur, alors le verre est considéré comme rebut puisqu’aucune zone du verre
ne correspond a la ROI de référence. L’algorithme de la procédure en-ligne de la figure 5.14
s’arréte. Dans le cas ou la ROI maitre est retrouvée dans I’image du verre inspecté, les décalages
Ax et Ay déterminés lors de la phase d’apprentissage sont appliqués pour localiser la ROl esclave
dans I’image du verre a inspecter. Suivant que le nombre N¢ de classes est égal ou supérieur a
1, I’algorithme poursuit respectivement en étape n°3 ou n°5. Le paragraphe 5.3.2.3 présente le
cas ou Nc = 1 et le paragraphe 5.3.2.4 présente le cas ou N¢ > 1.

5.3.2.3 Cas mono-modal

Calcul des vecteurs gradients des composantes R, V et B

Comme une seule classe de pixels doit-étre présente dans la ROl examinée, les couleurs des
pixels doivent é&tre homogénes. Pour Vérifier cela, nous appliquons un gradient couleur afin de
détecter d’éventuelles transitions locales de couleurs. Le module du gradient appliqué est celui
de Di-Zenzo [Zen86].

Fusion des 3 vecteurs gradients

Le module du gradient est seuillé avec une valeur faible afin que I’algorithme soit sensible
a la moindre hétérogénéite locale de couleurs indiquant la présence d’un défaut d’aspect.

5.3.2.4 Cas multi-modal

Si le nombre N¢ de classes au sein de la ROI de référence est supérieur a 1 alors I’algorithme
de la figure 5.14 segmente par multi-seuillage la ROI esclave de I’image du verre a inspecter
avec les informations provenant de la pile des espaces et de la pile des seuils déterminée lors
de la phase d’apprentissage. Comme la ROI esclave de I’image du verre de référence et celle
de I’image du verre a inspecter sont similaires, nous supposons que les espaces couleur les plus
discriminants et les seuils déterminés lors de la phase d’apprentissage sont toujours pertinents
pour I’analyse de la ROl esclave du verre a inspecter. Les paragraphes suivants détaillent les dif-
férentes étapes de I’algorithme 5.14 pour I’étude d’une ROI esclave contenant plusieurs classes
de pixels (N¢c > 1).

Conversion de la ROI dans I’espace couleur le plus discriminant

Pour chaque classe de pixels a construire, I’espace couleur le plus discriminant a été empilé
dans la pile des espaces lors de la phase d’apprentissage. Il suffit alors de dépiler I’élément en
téte de pile pour connaitre I’espace couleur le plus discriminant a chaque itération. Les couleurs
des pixels de la ROI esclaves sont codés dans cet espace.
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Construction et extraction d’une classe de pixels

Une fois la ROI esclave de I’image du verre a inspecter convertie dans I’espace couleur le
plus discriminant, la pile des seuils déterminés lors de la phase d’apprentissage fournit les seuils
a appliquer pour construire la classe de pixels a chaque itération. Ces seuils sont ainsi dépilés
de la pile des seuils et permettent de délimiter le domaine de définition classe de pixels pour
chaque itération.

Les pixels dont les points couleur sont inclus dans le domaine de définition de la classe
sont extraits de la ROI esclave a inspecter afin de ne pas étre pris en compte lors de I’itération
suivante. Les pixels assignés a cette classe sont comparés a I’étape n°7 de I’algorithme de la
figure 5.14 avec les pixels appartenant a la classe de la méme itération pour la ROI de référence.

Comparaison des pixels assignés aux classes

Lors de cette étape, I’algorithme compare les pixels de la ROI de référence a ceux de la ROI
esclave qui ont été assignés a la méme classe.

Une soustraction d’images permet de Vvérifier si ces pixels sont spatialement répartis de ma-
niére identique dans les deux ROI. Cependant, a cause du bruit d’acquisition, des déformations
géométriques des verres, du décalage entre la ROl maitre et la ROl esclave, ces pixels ne sont
pas exactement en vis a vis. Pour cette raison, on recale les ROI esclaves de I’image de réfé-
rence et de I’image a inspecter de maniére a ce que le nombre de pixels en regard entre les deux
ROI soit le plus important possible. Pour éviter que les effets de bord ne soit considérés comme
défauts, on applique une ouverture avec un élément structurant de forme carrée et de dimension
5 x 5 pixels. Nous appelons I’image résultante image de décision puisqu’elle sera utilisée pour
déterminer si la ROI esclave analysée posséde ou pas des pixels représentant un défaut.

La figure 5.15 illustre ces différentes opérations avec les pixels extraits de la ROI de refé-
rence de la figure 5.10(b) lors de la premiere itération (c.f. I’image 5.15(a)). Les pixels d’une
ROI esclave provenant de I’image d’un verre a inspecter assignes a la méme classe sont montrés
sur I’image de la figure 5.15(b). L’image 5.15(c) est I’image résultante de la soustraction des
images 5.15(a) et 5.15(b). Dans I’image 5.15(c), les coordonneés des pixels étiquetés en blanc
sont celles des pixels de la ROI de référence et de la ROI esclave qui n’ont pas été assignés
a la méme classe lors de la premiere itération. Ces pixels sont susceptibles de représenter un
défaut dans la ROl inspectée. Dans le cas présent, ces pixels étiquetés en blanc sont uniquement
dus aux effets de bord puisque les contenus des deux ROI sont visiblement identiques. Enfin,
I’image 5.15(d) montre I’image 5.15(c) apreés le filtrage morphologique. On peut remarquer sur
cette image de décision que les pixels étiquetés en blanc provenant du probléeme d’effet de bord
ont été élimines.

Une fois ce traitement effectué, il convient de décider si la classe analysée est conforme a
la classe provenant du verre de référence. Cette décision est effectuée lors de I’étape n°8 de
I’algorithme de la figure 5.14.
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(a) Pixels dont les points assignés (b) Pixels assignés a la classe
a la classe construite lors de la construite lors de la premiere ite-
premiére itération pour la ROI de ration pour la ROl esclave du
référence de la figure 5.10(b).  verre de référence.

(c) Resultat de la soustraction (d) Réponse de I’image de la
entre I’image de la figure 5.15(a) figure 5.15(c) aprés I’opération
et I’image de la figure 5.15(b).  d’ouverture.

Figure 5.15 : Comparaison des ROL.

5.3.2.5 Décision

L’objectif de cette étape est de décider si la ROI esclave est conforme, a savoir si elle ne
contient pas de défaut d’aspect en la comparant a la ROI de référence. Pour cela, cette étape
retourne au systéeme de vision le message "conforme" si aucun défaut n’est détecté sur la ROI
analysée et le message "rebut” dans le cas échéant. Selon le nombre de classes a construire, les
regles de decision sont différentes.

Pour établir la regle de décision dans le cas ou la ROl possede une seule classe de pixels
(Nc = 1), nous supposons que le systéme visuel humain est trés sensible au moindre défaut.
Pour cette raison, on considere que la ROI esclave du verre a inspecter possede un défaut si au
moins un pixel contour y est détecté.

Dans le cas ou la ROI de référence possede plusieurs classes de pixels (Nc > 1), une analyse
en composantes connexes est d’abord effectuée sur I’image de décision afin d’en déterminer les
régions. La zone du verre inspectée est alors considérée comme défectueuse si au moins une
région est constituée d’au moins Sp pixels et le message "rebut" est retourné au systéme de
vision. Si aucune région n’est formée par au moins Sp pixels alors le message “conforme™ est
retourné. La regle de décision dépend du seuil Sp sur la taille des régions. Nous pensons qu’il est

© 2007 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



Theése de Laurent Busin, Lille 1, 2006

5.4. Résultats expérimentaux 173

important que ce parametre soit ajustable parce que I’ceil humain est plus ou moins sensible a
certaines couleurs et a la complexité de la zone du verre étudiée. Ainsi, nous supposons dans ce
travail que seul un opérateur averti peut fixer ce parametre au cours de la phase d’apprentissage.

Aprés avoir décrit la procédure hors-ligne et la procédure en-ligne, le paragraphe suivant
montre quelques résultats obtenus en terme de détection de défauts.

5.4 Reésultats expérimentaux

La méthode proposée a été appliqué a I’inspection de 29 verres possédant un nombre de
classes supérieur & un (Nc > 1) et a I’inspection de 52 verres mono-colorés (Nc = 1). Pour
I’expérimentation, le seuil Sp a éte fixé a 50 pixels.

La figure 5.16 montre quelques exemples de résultats obtenus quand les couleurs des pixels
de la ROI inspectée sont homogénes (Nc = 1). Pour chaque ligne, I’image de gauche est la ROI
esclave analysée et I’image de droite montre les pixels contours détectés par le seuillage du
module du gradient Di Zenzo. Dans cette figure, seule la premiere ROI analysée ne présente
aucun défaut. Cette figure montre que les résultats obtenus sont tres satisfaisants car tous les
défauts sont détectés.
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ROI analysée Contours détectés

Figure 5.16 : Contr6le d’aspect d’une ROI esclave avec une seule couleur homogéne (N: = 1) par
réponse a un gradient couleur.

La figure 5.17 montre un exemple de résultat obtenu par la méthode de multi-seuillage
proposée lorsque cing classes (Nc = 5) sont a analyser.

L’image en haut a gauche de la figure 5.17 montre I’image de référence sans défaut et
I’image juste en dessous montre ses pixels extraits a la premiére itération de I’algorithme de
la figure 5.14. L’image en haut a droite de cette figure montre I’image de la zone d’un verre a
inspecter ayant un défaut et I’image juste en dessous montre les pixels extraits pour la méme
itération. On peut voir que le défaut représenté par une région de 97 pixels étiquetés en blanc
est bien détecté sur I’image résultante de la soustraction. Cette décision est conforme a celle de
I’expert.
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Figure 5.17 : Contréle d’aspect d’une ROI esclave avec cing classes de pixels (\- = 5) par la méthode
de multi-seuillage proposée.

Afin d’évaluer les résultats retournés par la méthode proposée, nous les avons confrontés a
I’avis d’un expert. Pour estimer ces résultats, nous distinguons trois cas possibles suivant que
I’avis de I’expert et le résultat retourné par la méthode sont concordants ou non :

— Bonne détection : I’expert qui a jugé la zone inspectée du verre et la méthode de controle

d’aspect fournissent la méme décision.

— Sur-détection : la zone inspectée du verre est "conforme" pour I’expert alors que notre

méthode retourne le résultat "rebut™.

— Sous-détection : la zone inspectée du verre est considéré comme "rebut” pour I’expert

alors que notre méthode retourne le résultat "conforme".

Les résultats obtenus sont répertoriés sous forme de pourcentage de bonnes-détections, de
sur-détection ou de sous-détection dans le tableau 5.3. Ce tableau montre que les performances

Bonne détection | Sur-détection | Sous-détection
ROl ouNc =1 93% 0% 7%
ROl ou N¢c =5 88% 6% 6%

Tableau 5.3 : Résultats obtenus par notre méthode appliquée aux images.

atteintes par notre méthode dans les deux cas sont tres élevées. En effet, dans une grande ma-
jorité des cas, notre systeme répond de maniere analogue a I’expert. De plus, nous pensons que
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le pourcentage de bonnes détections peut encore étre amélioré en analysant un nombre plus
important de ROLI. En effet, la zone du verre inspectée présente parfois le défaut présent sur la
ROI esclave analysée de maniére plus prononcée dans une zone voisine.
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Ce document décrit en détail notre contribution a la segmentation d’images couleur et pré-
sente les différentes étapes qui ont été nécessaires au développement de notre approche. La
méthode que nous proposons s’intégre dans un systeme de controle qualité de I’aspect de mo-
tifs sérigraphiés sur des verres. Ce systéme est composeé d’une caméra linéaire couleur qui
assure I’acquisition d’images-ligne couleur successives. Les images-ligne ainsi acquises sont
juxtaposées pour former I’image matricielle du développé de la surface du verre inspecté. Ces
images matricielles sont alors segmentées et les pixels avec la méme étiquette correspondent a
une méme classe de pixels. Les pixels connexes avec les mémes étiquettes forment des régions
qui seront exploitées par un algorithme de décision pour classer les images en deux catégo-
ries : images de motifs sérigraphiés de bonne qualité et images de motifs présentant des défauts
d’aspect. L’idée fondamentale de notre approche est d’analyser la couleur des pixels afin de
différencier ceux qui représentent le motif de ceux qui représentent un défaut.

Durant nos travaux de these, nous avons mis au point un dispositif d’inspection dont I’élé-
ment principal est une caméra linéaire couleur. Par conséquent, nous avons insisté dans le pre-
mier chapitre sur les techniques et géométries d’éclairage mise en oeuvre pour I’acquisition
d’images-lignes au moyen d’une caméra linéaire couleur. Ces techniques consistent a obtenir
une lumiere incidente la plus homogene possible sur la ligne de visée de la caméra sans zones
d’ombre ni reflets. Par ailleurs, nous avons choisi une source de lumiere blanche qui permet
d’exciter les capteurs photo-sensibles R, V et B de la caméra dans les mémes proportions et
restituer ainsi toutes les couleurs des motifs du verre a inspecter. Nous nous sommes ensuite
particulierement intéressés au fonctionnement des caméras linéaires couleur utilisant trois ran-
geées de capteurs R, V et B montées en paralléle car cette technologie est la plus répandue pour
des applications industrielles. L’emploi de ce type de caméra nécessite le respect de régles tech-
nologiques, physiques et optiques sous peine de faire apparaitre des fausses couleurs dans les
images-ligne acquises. Ce chapitre nous a permis ainsi d’appréhender I’acquisition d’images
couleur représentant les motifs d’un décor imprimé par sérigraphie sur des verres cylindriques.

Les mémoires images matricielles couleur accessibles par I’utilisateur sont généralement
codées dans un espace (R,V,B) puisqu’elles sont issues d’une caméra linéaire couleur dont les
éléments photo-sensibles sont recouverts de filtres rouge, vert et bleu. Cependant, il existe une
multitude d’autres espaces pour représenter la couleur et il est admis que le choix de I’espace
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couleur est un point crucial pour le traitement des images couleur comme la segmentation. C’est
pourquoi, nous avons été amenés lors du second chapitre a décrire les espaces couleur les plus
fréquemment utilisés en segmentation d’images couleur. Ce chapitre aboutit a la conclusion que
cette multitude d’espaces couleur rend difficile la détermination d’un espace couleur le mieux
adapté a un probleme spécifique de segmentation.

Aussi, nous tentons d’apporter un élément de réponse a ce probléme en nous plagant dans un
contexte de segmentation par classification non supervisée de pixels. Pour ce faire, nous nous
sommes dirigé vers une segmentation d’images par multi-seuillage des composantes couleur
d’un espace qui a été décrite au troisieme chapitre. Le produit cartésien des seuils détectés selon
chacune des composantes permet de définir des parallélépipédes rectangles. L’ensemble de ces
parallélépipédes sont examinés pour déterminer ceux qui constituent les domaines de définition
des classes de pixels dans I’espace couleur considéré. La détection des seuils s’effectue par
I’analyse des histogrammes mono-dimensionnels des trois composantes couleur associees a
I’espace couleur. Le lissage de chacun des histogrammes mono-dimensionnels afin de mettre
en évidence ses pics significatifs ainsi que la détection des seuils délimitant ces pics sont les
deux points clés de la segmentation d’images couleur par multi-seuillage.

Nous avons par conséquent proposé une approche originale, nommée "spatial scale-space
filtering", qui conjointement filtre 1’histogramme mono-dimensionnel d’une composante cou-
leur et détecte les seuils délimitant les pics significatifs en prenant en compte la répartition
spatiale des pixels dont les niveaux sont inclus entre ces seuils. L’application de cette approche
a mis en évidence I’amélioration des résultats par rapport a ceux obtenus par I’approche clas-
sique du "scale space filtering".

Le choix de I’espace couleur dans lequel sont codées les couleurs des pixels traités par un
algorithme de segmentation par multi-seuillage est un probleme actuellement ouvert. Dans le
guatrieme chapitre, nous apportons notre contribution en proposant une méthode itérative de
segmentation. Sa principale originalité est la sélection non supervisée de I’espace couleur le
plus discriminant pour construire chacune des classes de pixels en présence dans I’image.

A chaque itération, I’algorithme compare les pouvoirs discriminants des espaces couleur
pour sélectionner I’espace le plus discriminant. L’algorithme détermine alors un domaine de
définition d’une classe ayant la forme d’un parallélépipéde rectangle dans cet espace. Les pixels
dont les points couleur sont inclus dans ce domaine sont assignés a cette classe et extraits de
I’image a segmenter pour ne plus étre considérés lors des itérations suivantes.

Un soin particulier a été apporté a la définition du pouvoir discriminant d’un espace couleur
basé sur la somme des degrés de connexité des sous-ensembles de pixels associés aux pics signi-
ficatifs des histogrammes mono-dimensionnels. Ce pouvoir discriminant se révele étre efficace
pour estimer dans quelle mesure la classe de pixels construite a chaque itération correspond
a une région significative dans I’image. Cette mesure prend simultanément en considération
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les distributions des points dans I’espace couleur considéré et I’arrangement spatial des pixels
caractérisés par ces couleurs dans I’image. La version actuelle de notre algorithme fournit des
résultats prometteurs sur des images de référence.

Cette approche a été adaptée et intégrée dans un systéeme industriel de contréle de contrdle-
qualité de I’aspect des motifs de verres sérigraphiés. Nous avons montré au cinquieme et dernier
chapitre comment notre approche s’applique a la segmentation d’images-ligne couleur représen-
tant la surface de verres sérigraphiés afin de détecter I’apparition d’éventuels défauts d’aspect.
Ce chapitre a montré que notre méthode permet d’obtenir des résultats de détection de défauts
trés satisfaisants. Ceci montre que la détermination de I’espace couleur pour construire chacune
des classes de pixels permet une discrimination des pixels représentant les motifs sérigraphiés
de ceux représentant des défauts d’aspect.

Les résultats prouvent également la faisabilité méthodologique du contréle de I’aspect de
motifs couleur sérigraphiés sur des verres cylindriques. Le projet industriel doit maintenant se
poursuivre en adaptant le poste prototype d’inspection réalisé au sein de I’EIPC afin de I’ins-
taller sur une ligne de production. Cette phase nécessitera d’abord de quantifier les temps de
calcul des différentes procédures logicielles mises en oeuvre, puis d’optimiser leur implémen-
tation afin de respecter les contraintes en terme de temps de réponse du systéme spécifiées par
I’industriel.

Ayant consacré une période importante de ma thése de doctorat a la réalisation du poste
prototype d’inspection, nous n’avons pas exploré toutes les améliorations possibles de notre
algorithme de segmentation par construction itérative des classes de pixels. En effet, les étapes
de lissage des histogrammes mono-dimensionnels et de détection des seuils délimitant les pics
significatifs méritent d’étre affinées. Par ailleurs, nous sommes conscients que la mesure du
pouvoir discriminant d’un espace couleur basée sur les degrés de connexité gagnerait a prendre
en compte le caractére tri-dimensionnel de I’information couleur [MVPO06].

De méme le critére actuellement utilisé sélectionne parfois des classes correspondant a du
bruit et des contours. Ainsi, la détermination d’une classe de pixels a extraire a chaque itération
peut sans doute étre améliorée en prenant conjointement en compte les degrés de connexité et
la population des pixels.

Enfin, les méthodes que nous avons développées se basent sur I’hypothese suivante : les cou-
leurs des régions a trouver dans les images sont homogeénes. Or les régions présentes dans de
nombreuses images ne respectent pas cette hypothése, et notamment celles présentant des tex-
tures couleur. Ce constat est également une réalité industrielle puisqu’une quantité relativement
importante de verres sérigraphiés produits présentent des motifs texturés susceptibles d’avoir
des défauts d’aspect. Les procédures logicielles que nous avons mises au point atteignent leur
limites pour la détection de défauts apparaissant dans des motifs couleur texturés.

Il faudra alors poursuivre le travail accompli par I’analyse de textures couleur présentes
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dans les images numériques. Peu de travaux sont parus sur les liens entre la caractérisation de la
texture couleur et les espaces de représentation de la couleur qui semblent constituer une voie de
recherche prometteuse, apportant des perspectives d’amélioration de la segmentation d’images
couleur.
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RESUME en francais

Les méthodes de segmentation analysant la distribution des couleurs dans un espace couleur supposent
que les pixels appartenant a chaque région de I'image donnent naissance a un nuage de points dans
un espace couleur. La segmentation consiste a identifier chaque nuage de points afin de construire
des classes de pixels par des méthodes classiques d'analyse de données.

La couleur d’un pixel peut-&tre représentée dans différents espaces couleur qui respectent des pro-
priétés spécifiques. La problématique que nous abordons est la sélection d’espaces couleur les mieux
adaptés pour construire les classes de pixels. Nous proposons de nous placer dans un contexte non su-
pervisé pour comparer le pouvoir de discrimination des différents espaces couleur afin d’en sélectionner
le mieux adapté a la construction de chaque classe de pixels. La méthodologie proposée s'appuie sur
une procédure itérative originale analysant conjointement les histogrammes monodimensionnels des
composantes couleur associées aux espaces comparés et la répartition spatiale des pixels dans I'image.
A chaque itération, une classe de pixels est extraite de I'image par multi-seuillage des histogrammes
dans |'espace couleur sélectionné.

Notre méthodologie a montré des résultats trés encourageants dans le cadre d’une application indus-
trielle cherchant & détecter des défauts d’aspect apparaissant a la surface de verres ornés de motifs
colorés. En raison de la forme cylindrique des verres, les images des surfaces des verres sont ac-
quises par une caméra linéaire couleur. Un soin particulier a été apporté au développement du poste
d’acquisition des images afin de mettre en évidence les défauts dans les images acquises.

TITRE en anglais
Automatic selection of color spaces for color image segmentation - Application to the quality control
of decorated glasses printing by a silk-screen process

RESUME en anglais

The color image segmentation techniques which analyze the distribution of the pixel colors in a color
space assume that the colors of the pixels which belong to the regions of the image give rise to clusters
in the color space. The segmentation consists to determine each cluster in order to build pixel classes
by the use of the classical multi-dimensional data analysis techniques.

The pixel colors can be coded in several color spaces with specific properties. The key problem is the
selection of relevant color spaces in order to build the pixels classes of the analyzed image. We propose
to work with an unsupervised context in order to select an adapted color space for the construction
of each class by the comparison of their discriminating power. This proposed method is based on an
original iterative procedure of the mono-dimensional histograms associated with the color components
of the compared color spaces. This method takes into account both the color distribution of the pixels
in the selected color space and the spatial arrangement of the colors within the image. At each iteration
step, one class of pixels is extracted by multi-thresholding in the selected color space.

This approach is applied for an industrial application and has provided very interesting results for the
aspect flaw detection of decorated drinking glasses. Because of the cylindrical shape of the glasses,
the images of the surfaces have been grabbed by a color line scan camera. The acquisition system
development has been carefully studied in order to underline the aspect flaw in the grabbed images.

DISCIPLINE
Automatique et Informatique Industrielle.

MOTS-CLES
image couleur, segmentation, classification, espaces couleur,contrdle d’aspect.

Laboratoire d'Automatique LAG!S
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