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Abstract

In this work we address the problem of illuminant color estimation for
image analysis purposes. We present two single illuminant estimation al-
gorithms and one algorithm for the case of multiple illuminants. All the
proposed physics-based algorithms are based on the maximal dispersion of
colors projections assumption and the principal component analysis. The
proposed assumption is validated for a large collection of images and later
used to estimate the illuminant color. The multiple illuminant estimator as-
sumes that the spectral power distribution of the light source is not the same
for the whole scene, which is the case for a wide range of images. In such
cases, our new multiple illuminant estimator recovers an accurate illuminants
estimates map for each input image while maintaining speed. The evaluation
of the proposed algorithms on different real image datasets is realized. The
experimental results are satisfying; our algorithms maximize the trade-off
between accuracy (illuminant estimation error) and speed. We present also
a novel application for night lights classification using their colors. To the
best of our knowledge, we are the first who propose to estimate and classify
light’s colors in night light photos for purposes of public health and ecosys-
tems prevention. The proposed application estimates the lights colors from
photos taken by night using an off-the-shelf camera. A classification of the
estimated lights using the k-means algorithm into three classes white, blue
and red helps researchers in further analysis of night lights.

Keywords— Computer vision, Color constancy, White balancing, Mul-
tiple illuminant estimation, Dichromatic reflection model, Color space, Prin-
cipal component analysis (PCA).



Résumé

Dans ce travail, nous nous intéressons au probléme d’estimation de la
couleur d’illuminant pour des fins d’analyse d’image. Nous présentons deux
algorithmes d’estimation d’illuminant global pour I'image et un algorithme
pour le cas des illuminants multiples par image. Tous les algorithmes proposés
sont basés sur les lois de physique. Nos algorithmes utilisent notre nouvelle
hypothése de dispersion maximale des projections de données image et I’ana-
lyse en composante principale. En effet, I'hypothése proposée est validée sur
une grande collection d’images et utilisée par la suite pour I'estimation de la
couleur de l'illuminant. Notre estimateur d’illuminants multiples suppose que
la distribution spectrale de la source lumineuse n’est pas identique sur toute
la scéne, ce qui est le cas d’un nombre important d’images. Dans de tels cas,
notre nouvel estimateur multi-illuminant récupére des estimations exactes
pour chaque pixel de I'image en entrée tout en restant rapide. L’évaluation
des algorithmes proposés sur différentes collections d’images réelles a été
réalisée. Les résultats expérimentaux sont satisfaisants ; nos algorithmes pré-
sentent un compromis entre Pexactitude (erreur d’estimation d’illuminant)
et la rapidité. Nous présentons aussi une nouvelle application pour la clas-
sification des lumiéres nocturnes par leurs couleurs. A notre connaissance,
nous sommes les premiers qui proposent d’estimer et de classifier les couleurs
des lumiéres dans les photos prises en nuit pour des fins de prévention de la
santé publique et les écosystémes. L’application proposée estime les couleurs
des lumiéres a partir de photos prises en nuit en utilisant une caméra com-
merciale. La classification des couleurs de lumiéres estimées avec I’algorithme
k-means en trois classes blanche, bleue et rouge aide les chercheurs a faire
des analyses approfondies avec les images de lumiéres nocturnes.

Mots clés— Vision par ordinateur, Constance de couleur, Balance des

blancs, Estimation d’illuminants multiples, Modéle de réflexion dichroma-
tique, Espace couleur, Analyse en composante principale (ACP).
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Chapitre 1

Introduction générale

1.1 Estimation de ’'illuminant (C’est quoi 7, pour-
quoi 7, comment ?)

1.1.1 Quoi?

L’objectif de ce travail de thése est de proposer une solution au probléme
d’estimation de d’illuminant dans les images couleurs. Prenons le processus
d’acquisition d’images a partir d’une caméra par exemple, l'illuminant est
la lumiére captée par la caméra originaire d’une ou de plusieurs sources qui
éclairent la scéne. L’illuminant peut étre considéré comme la photo de la
lumiére utilisée pour éclairer la scéne au moment de la prise de la photo. La
connaissance de cet illuminant qui éclaire la scéne permet la reproduction
des couleurs réelles de la scéne. L’estimation de l'illuminant est alors une
étape primitive dans le processus de ’acquisition d’une image. L’information
sur 'illuminant est utilisée pour prédire les couleurs d’'une image comme
si la scéne est illuminée par une lumiére blanche (i.e. lumiére canonique)
alors qu’elle est pratiquement illuminée par un autre illuminant. Plusieurs
approches d’estimation de I'illuminant ont été proposées dans la littérature.
Elles utilisent principalement les données de I'images et la connaissance &
priori sur la scéne prise en image. Nous détaillons les différentes approches
d’estimation d’illuminant dans le chapitre 3 de ce mémoire.

1.1.2 Pourquoi?

Le processus de vision par I'ceil humain, est un processus qui implique
plusieurs facteurs tels que les cellules de I'ceil appelées batonnets et cones,
les surfaces de la scéne et la lumiére qui éclaire la scéne. Le phénoméne qui



1.1 Estimation de I'illuminant (C’est quoi?, pourquoi ?, comment ?)

nous permet, de percevoir les objets dans une scéne est celui de la réflexion
de la lumiere. Cette derniére se refléte sur les surfaces des objets de la scéne
et pénétre dans 'ceil pour atteindre les cellules photosensibles de celle-ci.
Les cones de la rétine de 'ceil sont les responsables de la perception de la
couleur a travers I'envoie des signaux au cerveau qui indique sur la base de
ces signaux quelle est la couleur de I'objet vu. Par conséquent, a la lumiére
du jour qui est une lumiére blanche, le ciel sera bleu et I’herbe sera vert.

Le physicien et 'inventeur de la théorie de Retinex Edwin Land a dé-
crit comment 1’ceil humain traite la couleur dans un monde sous éclairage
variable. Le mot "Retinex" est la combinaison des deux mots : la rétine et
"cortex" en espagnol qui signifie "écorce". Le cortex est la partie du cerveau
humain qui est, entre autres, responsable de la perception. Il est & noter que
méme si les conditions d’éclairage changent, la rétine et le cortex coopérent
pour maintenir la couleur réelle de 'objet dans la scéne.

La constance de couleur n’est pas seulement importante pour I’étude de
I'optique, mais aussi un précepte psychologique important. Les humains se-
raient trés confus si la couleur d’un objet change a chaque fois que la lumiére
réfléchit de cet objet change. Le monde serait un endroit trés incertain si les
humains ne pouvaient pas percevoir une couleur constante dans différentes
conditions d’éclairage. La cohérence est un principe important pour les gens,
les étres humains dépendent de la constance de reconnaitre non seulement
la couleur, mais d’autres personnes et adresses. A I'instar du systéme visuel
humain, les ordinateurs et les caméras doivent étre programmeés et calibrés
de maniére a reproduire une image qui refléte les couleurs réelles de la scéne.
Les chercheurs dans ce domaine travaillent sur des algorithmes pour corri-
ger les différences de reproductions de couleurs d’images qui sont nommeés
algorithmes d’adaptation chromatique ou encore algorithmes de constance
de couleur computationnelle. Ces derniers font généralement appel aux al-
gorithmes d’estimation d’illuminant pour corriger les couleurs de l'image.
Pendant un processus d’analyse d’image numérique, la correction des cou-
leurs de 'image améliore considérablement la compréhension et ’extraction
des primitives des images voulues.

La constance de couleur est donc 'application la plus connue des algo-
rithmes d’estimation d’illuminant mais elle n’est pas la seule. D’ailleurs on
fait souvent la confusion entre la constance de couleurs computationnelle
et l'estimation d’illuminant qui est la premiére étape d’un algorithme de
constance de couleur. En effet, aprés avoir estimé la couleur de I'illuminant,
cette derniére est utilisée pour annuler le gain sur les trois plans couleurs de
I'image en utilisant un modéle d’adaptation chromatique. Le résultat de ce
processus est la constance de couleurs computationnelle.

L’estimation de l'illuminant est aussi utilisée dans plusieurs autres appli-



1.2 Contributions

cations comme la photographie [30], les technologies d’impression, I'industrie
[116], le design [19] et méme pour protéger I'environnement et les écosystémes
[60, 22].

Notre but a travers ce travail de thése est de développer une nouvelle solu-
tion au probléme d’estimation d’illuminant qui présente un compromis entre
la rapidité et I'efficacité et ceci pour améliorer le processus d’analyse d’images
couleurs. Dans ce processus d’analyse d’images, nous nous limiterons pas a
la phase d’estimation d’illuminant mais nous cherchons aussi a proposer de
nouvelles applications qui peuvent utiliser cette connaissance sur la couleur
de l'illuminant.

1.1.3 Comment ?

Notre solution est basée sur deux connaissances a priori, a savoir : le mo-
déle dichromatique de la réflexion de la lumiére ainsi qu’une hypothése que
nous avons proposé. Le modéle dichromatique de la réflexion est un modéle
qui suppose que la lumiére réfléchie a partir d’'un objet éclairé dans la scéne,
est composée de deux composantes de lumiére. La composante spéculaire qui
modélise la couleur de la lumiére qui a été utilisée pour éclairer la scéne et la
composante diffuse qui modélise la couleur de I'objet éclairé. A partir de ce
modéle de réflexion, nous proposons une nouvelle hypothése qui suppose que
le vecteur illuminant est le vecteur qui est le plus proche a tous les vecteurs
des pixels spéculaires. Avant d’utiliser cette hypothése nous I'avons vérifié
sur une collection d’images qui contient plus de 300 images couleurs. L’hy-
pothése proposée aprés vérification est devenue une nouvelle connaissance
que nous pouvons utiliser pour chercher I'illuminant de la scéne & partir des
pixels spéculaires de I'image de celle-ci. Le deuxiéme défi que nous avons
rencontré était comment définir les pixels spéculaires de la maniére la plus
compléte et la plus simple ? Par conséquent, nous avons proposé une tech-
nique qui permet de choisir a partir des pixels clairs de I'image les pixels les
plus appropriés pour I'estimation de I'illuminant. Le modéle général proposé
pour l'estimation de l'illuminant peut étre interprété de différentes maniéres
ce qui donne différents algorithmes d’estimation d’illuminant. Nous détaille-
rons le modéle proposé et les algorithmes résultants dans le chapitre 4 de ce
mémoire.

1.2 Contributions

Dans ce travail de thése, nous présentons un modéle statistique pour la
résolution du probléme d’estimation de la couleur de l'illuminant. Le modéle
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proposé repose sur le modéle dichromatique et la nouvelle hypothése que
nous avons proposé (i.e. hypothése de dispersion maximale des projections).
Cette hypothése suppose que la projection des chromaticités des pixels spé-
culaires sur le vecteur illuminant produit la dispersion maximale. La solution
d’aprés ce modéle est le vecteur propre de la matrice de données. Quand on
interpréte notre modéle en termes de données centrées, la matrice obtenue
est celle de la covariance des données. Dans le cas des données non centrée,
la matrice résultante est celle du produit interne des données. En termes de
contributions, nous avons proposé deux méthodes (i.e. cas des données cen-
trées et cas des données non centrées). La premiére méthode prend comme
entrée 'image entiére (i.e. pas de segmentation en blocs) et renvoie comme
résultat la couleur de l'illuminant. Elle est basée sur ’hypothése de disper-
sion maximale des projections et 'ACP centrée pour estimer la couleur de
I'illuminant & partir de données sélectionnées dans un espace 2D. Aprés avoir
estimé la couleur 2D de l'illuminant, nous proposons une nouvelle technique
pour estimer la troisiéeme composante de 'illuminant qui minimise ’erreur
angulaire (voir chapitre 5) entre l'illuminant estimé et I'illuminant réel.

La deuxiéme méthode proposée dans ce travail se base sur la méme hy-
pothése mais en l'interprétant en termes de données non-centrée (i.e. ACP
non-centrée). Dans cette deuxiéme méthode nous proposons une technique
pour raffiner le critére de sélection des données utilisées dans ’estimation
de l'illuminant. Nous proposons de chercher de 'information pertinente pour
Iestimation de la couleur de l'illuminant dans différentes régions de I’image.
Deux algorithmes résultent de cette deuxiéme méthode suivant I’hypothése
de nombre de sources lumineuses dans la scéne. Le premier algorithme permet
d’estimer un illuminant global de I'image en se basant sur I’hypothése d’une
source lumineuse uniforme & travers toute 'image. Le deuxiéme algorithme
par contre suppose que plusieurs sources lumineuses peuvent étre utilisées
pour éclairer la scéne et donc il estime plusieurs illuminants pour une image
donnée.

La troisiéme contribution est le développement d’une nouvelle applica-
tion d’analyse d’images qui utilise les images couleurs prises en nuit pour en
estimer les couleurs des sources lumineuses utilisées. A notre connaissance,
il n’y a pas d’applications similaires dans la littérature. Les applications qui
ressemblent a cette application cherchent plutdt 'information sur l'intensité
des sources lumineuses pour des fins de gestion de I’énergie ou encore de
lutte contre la pollution lumineuse. Ces applications utilisent généralement
des images satellitaires ou aériennes. La spécificité de notre application est
qu’elle classe les lumiéres dans les photos prises en nuit en se basant sur leurs
couleurs. Ceci donne une carte des couleurs de lumiéres utilisées en ville en
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utilisant simplement une caméra commerciale. Les utilisations de ces cartes
de lumiéres nocturnes sont multiples, les chercheurs et les décideurs peuvent
les utiliser pour prendre les meilleures décisions afin de protéger la santé
publique et les écosystémes.

1.3 Organisation du mémoire

Le mémoire est organisé comme suit : Le chapitre introductif présente
I’estimation de I'illuminant ; le quoi? pourquoi? et comment ? Le deuxiéme
chapitre de ce mémoire présente les différentes notions liées a la formation
d’images et les modéles de formation d’images dans le visible. Dans le troi-
sieme chapitre nous expliquons la constance de couleur biologique caractéris-
tique de ’ceil humain et la constance de couleur computationnelle qui carac-
térise les machines informatiques. Dans le méme chapitre, nous détaillons les
différentes approches de constance de couleurs proposées dans la littérature.
Le quatriéme chapitre de ce mémoire est consacré au modéle proposé pour
I’estimation de I'illuminant et les différents algorithmes résultants. Dans le
dernier chapitre, nous évaluons les performances des différents algorithmes
proposés et nous présentons notre nouvelle application d’estimation et de
classification de lumiéres nocturnes. Nous présenterons également comment
cette application est utilisée pour préserver la santé publique et les écosys-
témes. A la fin, une conclusion générale vient conclure ce mémoire en pré-
sentant les avantages et les inconvénients des algorithmes proposés ainsi que
nos perspectives concernant ce qui a été proposé.



Chapitre 2

Formation d’image

2.1 Introduction

Dans le présent chapitre nous nous intéressons au processus de formation
d’image en passant par les différentes phases de fabrication d’image numé-
rique et en traitant les divers notions et concepts de base que le lecteur peut
rencontrer dans ce travail. Le chapitre commence par la définition d’image
de plusieurs points de vue, il traite aussi la formation d’image a travers les
processus de perception de la couleur et les différents systémes de vision ar-
tificielle. Nous passons ensuite & la représentation numérique de I'image, ceci
nécessite la compréhension de ’échantillonnage, la quantification et les es-
paces colorimétriques surtout que nous allons traiter par la suite des images
couleurs.

Une image au sens large du mot, est une reproduction de la réalité en
utilisant son imagination. Elle est donc comme définit dans Wikipédia : "une
représentation visuelle voire mentale de quelque chose (objet, étre vivant
et/ou concept). Elle peut étre naturelle (ombre, reflet) ou artificielle (pein-
ture, photographie), visuelle ou non, tangible ou conceptuelle (métaphore),
elle peut entretenir un rapport de ressemblance directe avec son modéle ou
au contraire y étre liée par un rapport plus symbolique". On peut lire aussi
une belle définition de Platon : "j’appelle image d’abord les ombres ensuite
les reflets qu’on voit dans les eaux, ou a la surface des corps opaques, polis et
brillants et toutes les représentations de ce genre". Par sa nature 'image a
été toujours utilisée pour transmettre un message ou une information. On la
retrouve méme dans les transcriptions historiques, ou ’ancien homme voulait
transmettre un message ou représenter une situation.

Nous nous intéressons dans ce travail aux images numériques qui peuvent
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étres de deux types : images matricielles et image vectorielles. Les images vec-
torielles sont généralement le résultat de dessin ou de conception par ordina-
teur. Ce type d’images ne constitue pas notre objet d’étude, 'objet de notre
travail sera par contre les images numériques matricielles. Pour mieux com-
prendre ’objet d’étude de notre travail, il est indispensable de comprendre le
processus de formation d’image a partir d’un instrument de photographie. Ce
processus de formation comporte plusieurs étapes et se base sur un nombre
de concepts que nous jugeons important de les expliquer ici. De ce fait, le
présent chapitre est organisé comme suit : la section 2.2 présente le processus
de formation d’image, les notions liées, comme la lumiére (les sources et les
transmissions), les réflectances qui constituent I'image, et la couleur, résultat
de la réflexion de lumiére. Nous présentons par la suite différents concepts
liés a la lecture de cette lumiére a partir du capteur comme ’échantillonnage
et la quantification et bien sir la représentation informatique de la couleur.

L’image est tout d’abord la photographie de la lumiére réfléchie & partir
des objets imagés. Donc des objets de la scéne sont éclairés pas une ou plu-
sieurs sources lumineuses. Sans ces derniéres il devient impossible de prendre
une image tout comme pour le system visuel humain, ¢.e. on ne peut rien voir
en ’absence de la moindre source lumineuse. Pour comprendre le processus de
formation d’image, il convient de comprendre les éléments qui interviennent
a cette formation. Il s’agit de la scéne composée de lumiéres, de surfaces et
de systéme optique qui capture cette image.

2.2 La scéne

2.2.1 La Lumiére

La lumiére a été étudiée trés tot dans I'histoire de la science pour com-
prendre le processus de vision. En effet, il y avait deux écoles, celle de la
théorie d’émission qui pense que I’ceil envoie de la lumiére vers les objets
pour les voir. La théorie de I'intromission, par contre, propose que 1'ceil re-
coive de la lumiére pour voir les objets de la scéne. Ce n’est qu’aprés les
expériences d’Alhassan Ibn Alhaytham et les travaux d’ALkindi, que la vi-
sion humaine est devenue compréhensive. Il avait démontré par expérience
que la lumiére réfléchie par les objets de la scéne a partir d’une source lu-
mineuse entre dans l'ceil pour nous permettre de voir les objets [88]. Les
lois de lumiére qui permettent de quantifier la lumiére ont été introduites
des siécles aprés par Lambert qui a décrit la réflexion de la lumiére par des
surfaces parfaitement diffuses en 1760. Les lois de réflexion de la lumiére par
des surfaces parfaitement spéculaires ou miroirs ont été introduites par la
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suite par Fresnel en 1815. Selon les surfaces dans la scéne, les points de vue
de la scéne, la ou les sources lumineuses de la scéne, les objets vus peuvent
apparaitre différents. Plusieurs modéles pour les différentes situations sont
proposés pour modéliser ce qu’on peut voir comme résultat pour chacun des
modéles. Nous n’allons pas se limiter & un modéle spécifique, nous préférons
prendre le modele général pour le processus de formation d’image.

La lumiére est une énergie composée de corpuscules matériels qu’on ap-
pelle photons. Les photons se transportent dans I’air sous forme d’onde élec-
tromagnétique. La lumiére est donc caractérisée par les longueurs d’ondes
de ses ondes électromagnétiques. Nous pouvons alors imaginer que plusieurs
types de lumiéres existent dans la nature mais seule la lumiére dont les lon-
gueurs d’ondes sont entre 380nm et 780nm est visible par I’ceil humain. Pour
une caméra cet intervalle est plus grand. Nous nous limitons & cette partie
de lumiére qu’on appelle le spectre visible figure 2.1.
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FIGURE 2.1: Le spectre visible de la lumiére, image tiré de Wikipédia.

2.2.2 La surface

La lumiére voyage de la source lumineuse vers la surface éclairée o une
interaction donnée entre ces deux quantités aura lieu (figure 2.2). A linter-
face de cette surface, qui représente 'interface entre deux milieux, un rayon
lumineux incident peut étre décomposé en plusieurs composantes distinctes :

— Absorbée,

— Transmise (réfractée),

— Spéculaire,

— Diffusée.

Pour déterminer la quantité de lumiére pour chacune des composantes,
différents lois de la physique sont utilisées. Ces lois dépendent de la nature
de la surface. Les surfaces éclairées peuvent alors étre de différentes natures.
On différencie les surfaces lisses, diffuses et diélectriques. Selon les carac-
téristiques de réflectance des surfaces, on peut différencier entre les objets
opaques et les objets transparents. Quand la lumiére incidente pénétre dans
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FIGURE 2.2: Exemple de processus de réflexion générale (figure tirée de [21])

le corps d’'un objet opaque, on parle de phénoméne d’absorption. Dans le cas
d’un objet transparent, on parle de la transmission.

2.2.2.1 Absorption

Pour les objets opaques, la lumiére recue est absorbée et transformée
en chaleur. C’est ce phénoméne 14 qui va nous permettre de percevoir les
objets colorés. Une surface (i.e.un objet) est caractérisée par un spectre
de réflectance, appelé aussi Albedo qui détermine quelles sont les longueurs
d’ondes absorbées et /ou réfléchies (figure 2.3). Il est possible de calculer le
spectre de la radiance réfléchie SF' & partir du spectre de réflectance de la
surface SR et le spectre de radiance de la source lumineuse SL.

SF(\) = SL(\) SR(\) (2.1)

Un objet qui absorbe toutes les longueurs d’ondes d’un spectre continu
de lumiére est percu comme un objet noir. Si les propriétés de réflectance
de I'objet font qu’il absorbe juste une certaine plage des longueurs d’ondes
incidentes, les autres longueurs d’ondes seront réfléchies et ce sont elles qui
déterminent la couleur de I'objet. L’équation 2.1 est trop simplifiée et ne
prend pas en compte la géométrie de la scéne. Afin de prendre en considéra-
tion les aspects géométriques de la scéne, la fonction de réflectance spectrale
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FIGURE 2.3: Spectre de réflectance (figure tirée de [21])

bidirectionnelle (BRDF : Bidirectional Reflectance Distribution Function) est
utilisée.

2.2.2.2 Transmission

Le phénoméne de transmission arrive quand on a affaire a des objets non
opaques (verre et certains polymeéres). Ce type d’objets laisse passer une cer-
taine quantité de la lumiére incidente qui sera transmise a travers le corps de
cet objet. Le vecteur de la lumiére incidente traverse d’un milieu (air) a un
autre (verre par exemple) et inversement en subissant un changement de di-
rection. Ce changement de direction est le phénoméne de réfraction découvert
pour la premiére fois par Ibn Sahl vers les années 984. La modélisation de ce
phénoméne (figure 2.4) est connue sous le nom de la loi de Snell-Descartes
qui lie les indices de réfraction ip; et ips de chacun des milieux et les angles
incident 8, et réfracté 0,.

( &
-
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e, N2
ipy
. e3 .
ip, /62 Objet non opaque
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FIGURE 2.4: La transmission
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ip1sinfy = ipysinby (2.2)
ipasinfy = ip;sinb, (2.3)
ip1sinf; = ipysinfy = ip;sinfy (2.4)

Oy = 03 (2.5)

2.2.2.3 Reéflexion spéculaire

Une surface lisse, est celle dont les rugosités ont une taille plus petite
que les longueurs d’ondes, ce qui fait que le rayon lumineux incident va étre
totalement réfléchie dans la direction — 6 s’il était recu d’une direction avec
un angle 6 de la normale a la surface. Ce type de réflexions est régi par les
lois de SNELL-DESCARTES. La réflexion dans ce type de surface est faite
a l'interface de la surface avec l'air, ce qui signifie qu’il n’y a pas une péné-
tration des rayons lumineux dans le corps de la surface et par conséquents
les pigments colorés de cette surface. Ce type de réflexion ne donne pas par
conséquent la couleur de la surface « la matiére ». Selon le modéle de Cook et
Torrance [35], la couleur de la réflexion spéculaire est la couleur de la source
lumineuse. Ceci est due au fait que la réflexion spéculaire est une fonction
de l'index de réfraction de l'interface de la surface. Lee dans [84] a investigué
différent type de matériaux, il a trouvé que les surfaces de plastique, feuilles
d’arbre et les surfaces peintes ont souvent la couche supérieure ou encore 'in-
terface composée d’une sorte de ’huile. Tant que la majorité des huiles ont
des indices de réfraction trés constants dans le spectre visible, la distribution
spectrale de la lumiére incidente sur ce type de surface ne change pas. Il en
résulte alors que la couleur de la réflexion spéculaire est trés proche de la
couleur de la lumiére incidente.

Lumiére recue . 66 e
¢ S Lumiére réfléchie

FIGURE 2.5: Réflexion spéculaire
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2.2.2.4 Réflexion diffuse

Une surface diffuse est une surface rugueuse, les rugosités ont une taille
plus grande que les longueurs d’ondes. Dans ce cas-la, le rayon lumineux
incident est réfléchi dans toutes les directions avec généralement une direc-
tion dominante (figure 2.6a). Quand la réflexion est pareille dans toutes les
directions, on parle de surfaces parfaitement diffuses appelées aussi surfaces
lambertiennes (figure 2.6b) et les lois de réflexions dans ce cas sont régies
par les lois de Lambert (figure 2.7). Ce type de réflexion est appelé aussi la
réflexion de corps, car une partie de la lumiére regue par la surface pénétre
dans le corps du matériau. Les pigments et les particules rencontrés dans
le corps du matériau prolongent la dispersion des photons a l'intérieur du
corps. A chaque fois qu'un photon rencontre un pigment, le processus d’ab-
sorption aura lieu. Le pigment absorbe une partie des longueurs d’ondes qui
composent la lumiére incidente en fonction de ses propriétés d’absorption.

D
oy

Surface lambertienne

Surface naturelle

(a) Surface diffuse naturelle (b) Surface diffuse lambertienne

FIGURE 2.6: La réflexion diffuse et lambertienne

e/. -,
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Energie dispersée Pas d’énergie

Energie conservée

FIGURE 2.7: Loi de Lambert
Pour mieux comprendre ce type de réflexion, on peut voir une onde élec-
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tromagnétique de longueur d’onde A d’un point de vue quantique, comme la
propagation d’un ensemble de photons. Donc la lumiére est composée d’un
ensemble de photon, chacun est une particule qui se propage a la vitesse de la
lumiére et qui posséde un quantum d’énergie : £ = hv, ou h est la constante
de Plank. Quand ces photons heurtent les électrons de la surface et leurs
transmettent leurs énergies, les électrons passent alors d’un état "au repos”
a un état "excité". L’électron peut donc recevoir de ’énergie d’un photon
de lumiére pour passer d’un niveau d’énergie bas & un niveau d’énergie plus
haut ou encore l'inverse. Il est a souligner qu’il existe quatre niveaux d’éner-
gie caractérisés par des nombres quantiques (quatre nombres notés n, [, m et
s). Quand un photon se libére de I’énergie pour passer & un niveau d’éner-
gie plus bas, il dégage une certaine énergie égale exactement a un multiple
entier de la fameuse hv. Ou v est la fréquence de la lumiére (i.e. photon)
émise en Herz. Plus la fréquence de la lumiére est élevée, plus son énergie
est importante et plus la couleur tend vers le bleu et vice-versa.

2.2.2.5 Réflexion de volume

La réflexion de volume peut étre vue comme la somme de plusieurs ré-
flexions de surfaces. Une surface est généralement constituée d’une interface
avec le milieu extérieur (I'air) et le corps de la surface. Ce type de surface
est appelé surfaces diélectriques. Dans ce cas de surfaces, deux types de ré-
flexions sont possibles : la réflexion spéculaire a l'interface et la réflexion
diffuse & partir du corps de la surface (voir figure 2.8).

Lumiére incidente Lumiére réfléchie
I —

FI1GURE 2.8: Réflexion de volume
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2.2.3 Les modéles d’illumination

2.2.3.1 Modéle de Lambert

Les surfaces lambertiennes sont des surfaces parfaitement diffuses qui re-
flétent la lumiére incidente équitablement dans toutes les directions. Les pre-
miers travaux qui ont été réalisés pour modéliser ces surfaces sur ordinateur
sont apparus pendant les années 70s. Plusieurs travaux, ont utilisé le modéle
trés simple formulé par Lambert [80] en 1760 qui prend en considération les
surfaces lambertiennes. Ce modéle décrit 'interaction entre la lumiére et les
surfaces parfaitement diffuses et considére que ces derniéres présentent une
réflectance homogeéne. Ceci est dit, 'intensité de la lumiére réfléchie a partir
de ces surfaces est identique quelque soit la direction de I'observateur. Ce
modeéle est extrémement simple et ignore beaucoup de phénoménes comme
I'ombre et les inter-réflexions. Partant de ce modéle, I'intensité réfléchie par
un point de la surface diffuse est proportionnelle & I'angle entre la direction
de la source lumineuse et la normale & la surface.

o= ko + ke (N.T)
=k, + kg cost
= ko + 1o p cost (2.6)

N Déme diffus

= L }ﬁa +l,p cos(O)
Point (x, y)§<)

FIGURE 2.9: Modéle de Lambert appelé aussi modéle Lambertien

Les vecteurs f et Nz sont unitaires. Les coefficients k, et k4 représentent,
respectivement, le terme ambiant et le terme diffus et p représente ’albédo
correspondant au coefficient de réflexion. I étant l'intensité incidente de la
source lumineuse et I 'intensité réfléechie au point (x,y). La variation de la
lumiére réfléchie est proportionnelle au cosinus entre la normale & la surface
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et la direction de la lumiére. Plus cet angle augmente, plus la lumiére réfléchie
est faible. En présence d’une source de lumiére ambiante, le terme ambiant de
I’équation représente la quantité de lumiére diffusée dans toutes les directions.

Le modéle Lambertien dans le cas de plusieurs sources lumineuses consiste
a sommer toutes les sources en fonctions de leurs intensités et leurs angles
d’incidence. Il permet toujours la prise en compte de l'intensité réfléchie de
la lumiére ambiante si elle n’est pas nulle :

Iy =k, + Z Iy(7) p cosO(i) (2.7)

Le modéle Lambertien tel qu’il est présenté souffre de certaines limita-
tions. Il a été démontré qu’il ne peut étre appliqué que dans le cas d’angle
d’incidence faible. Plusieurs travaux ont tenté d’améliorer ce modéle, Wollf
dans [117] propose la prise en compte de la position d’observation et Oren
et al. dans [98] proposent la considération des surfaces imparfaitement dif-
fuses. Les modéles résultants prennent en compte les géométries complexes
et excluent les phénoménes d’ombres et d’inter-réflexions. Le principal incon-
vénient avec les améliorations proposées est bien 'augmentation de la com-
plexité. Le modele original, malgré ses limitations, reste un modele simple et
trop utilisé dans le domaine de la vision par ordinateur. On le retrouve dans
les techniques de reconstruction tridimensionnelle, les méthodes de stéréo-
vision, de détection de mouvement et de correction d’image.

2.2.3.2 Modéle de Phong

Le modéle d’illumination proposé par Phong [99] est concu pour étre plus
adapté a la compréhension d’image. De ce fait, quelques restrictions sont
faites sur les propriétés des réflexions de surface et de corps. Il est supposé
que les pigments se trouvent intégralement a 'intérieur du corps du matériau
et leurs distribution est aléatoire dans ce corps. Cette hypothése permet de
déduire que la composante de réflexion de surface est indépendante de la
composante de réflexion de corps. Le modéle suppose aussi une seule source
lumineuse et donne l'intensité lumineuse d’un point spéculaire suivant une
direction d’observation particuliére. Cette intensité noté I, dépend de ’angle
n entre la direction d’observation et la direction de réflexion ﬁ définie
selon la loi de Snell-Descartes (équation 2.8).
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2.2 La scéne

I, = ko + k(B V)™
= ko + ks cos™ n
= ko + Iy kscos™ n (2.8)

Ot kg est le coefficient empirique de réflexion spéculaire du point. ﬁ
et sont des vecteurs unitaires de la direction de réflexion et la direction
d’observation respectivement. L’angle n est 1’angle entre ﬁ et § et ng est
le coefficient de réflexion de la surface. Le coefficient de réflexion n, est pro-
portionnel a 'imperfection microscopique des points spéculaires. La taille du
lobe de réflexion dépend directement de ce coefficient ce qui va de méme
pour l'intensité lumineuse observable. Le coefficient ng tend vers I'infini dans
le cas d’une surface parfaitement lisse. Il s’en suit que l'intensité réfléchie est
exclusivement concentrée dans la direction de réflexion (figure 2.10a). Si
est différent de ﬁ, I'intensité observée est donc nulle. Quand le coefficient ng
diminue, la taille du lobe spéculaire augmente et par conséquent l'intensité

spéculaire augmente et ceci quelque soit la direction d’observation (figure
2.10b).

Vv

‘ R » R
Point (x, y)§<) Point (x, y)§<)

(a) Modele de Phong avec ng élevé (b) Modéle de Phong avec n faible

£

FIGURE 2.10: Modé¢le d’illumination de Phong

Cependant, le cas de diminution de n, est considéré comme une limi-
tation physique car la réflexion doit étre considérée comme diffuse dans le
cas d’'importantes imperfections microscopiques. Pour cette raison, les deux
modéles d’illumination (Phong et Lambert) sont généralement associés pour
construire le modéle d’illumination dichromatique.
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2.3 Le systéme optique

V.
@ o H R
@ g V )
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Point (x, y)g)
Point (x, y)
(b) Modeéle dichromatique avec la modifi-
(a) Modele dichromatique cation de BLINN

FIGURE 2.11: Modéle dichromatique

[=ketka (N.L)+ko(R.V )
= ko + kg cos 0 + ks cos™ n
= ko + Iy p cos 0 + Iy kscos™ n (2.9)

Avec le modéle proposé dans I’équation 2.9, le calcul du vecteur ﬁ pré-
sente une complexité non négligeable. Une simplification [18] proposée par
Blinn consiste a approximer la direction du vecteur ﬁ par 'ajout d’un vec-
teur H. Ce dernier est la normale d’une surface hypothétique entre le vec-
teur d’observation 7 et le vecteur de lumiére incidente L. Blinn remplace le

terme spéculaire dans le modéle de phong par ﬁﬁ et I'intensité spéculaire
observée devient :

I =1 ky(N.H)™ (2.10)

Ou ﬁ = zﬂ est la normale a la surface hypothétique entre f et 7
D’autres modéles d’illumination existent mais dans le cadre de cette thése
nous nous limiterons aux modeéles les plus utilisés dans le domaine de la vision
par ordinateur.

2.3 Le systéme optique

Un systéme de vision peut étre n’importe quel mécanisme naturel ou ar-
tificiel qui peut nous permettre de voir les objets dans la nature. L’ceil de
I’humain, les miroirs et les caméras sont des exemples de ces systémes. Dans
le cadre de ce travail on va se limiter & un systéme de vision artificiel qui est
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2.3 Le systéme optique

la caméra. Dans ce qui suit, une présentation de ce systéme optique.

Le systéme optique est tout systéme permettant d’acquérir une photo
de la lumiére présente dans la scéne. A partir d’une source lumineuse, les
rayons lumineux & I’encontre d’objets qui en reflétent une partie, entre dans
le systéme optique pour construire ce qu’on appelle une photo de la lumiére
réfléchie. Les modéles permettant de décrire le systéme optique sont de deux
types : géométrique et radiométrique. Les modéles de géométrie sont I'outil
qui nous permet de projeter un point de la scéne 3D sur un plan 2D de
la caméra. Les modéles de géométrie seront détaillés dans la section 2.3.1.
La radiométrie, quand a elle, permet de décrire l'irradiance qui arrive sur le
capteur de la caméra aprés la projection 2D et le passage par les lentilles.
Nous détaillerons La radiométrie dans la section 2.3.2.

2.3.1 Géométrie

Pour définir la position du point dans le plan 2D, il faut définir en plus
du repére de la scéne 3D, un autre repére 2D qu’on appelle souvent repére
de la caméra. Il s’agit du repére qui est centré a 'ouverture de la caméra
(figure 2.12). Par ce centre passe I'axe optique qui est I'axe perpendiculaire
au plan image, il correspond a l'axe de la caméra. On cherche & partir
des modéles géométriques a définir le point P.(z., y., z.)! € R* dans le repére
de la cameéra qui correspond au point P,(z,,y,, 2.)! € R de la scéne. Pour
travailler dans le repére de la caméra, il faut faire un changement de repére.
Le changement de repére se fait alors par une translation et une rotation
|114]. Ainsi les coordonnées du point p. de la caméra seront calculées par la
formule (2.11).

P,=MP,+T (2.11)

Ou M est la matrice de rotation et 1" le vecteur de translation. Quand
on a trois axe (?, 7, 7), la matrice M peut s’écrire sous forme de produit
de trois matrices de rotation. Matrice de rotation d’angles 6 autour de 1'axe

, notée Xy, Matrice de rotation d’angles ¢ autour de I'axe , notée Yy

et Matrice de rotation d’angles v autour de 'axe 2 , notée Z,. La matrice
M s’écrit alors :

M = XoY,Z, (2.12)

Une autre fagon d’écrire ces transformations dans une seule matrice M; néces-
site 'utilisation des coordonnées homogénes. Ces derniéres stipulent ’ajout
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2.3 Le systéme optique

le plan image '\ Vs =

| _l'ouverture

FIGURE 2.12: Systéme de coordonnées d’une scéne, figure tirée de [36]

d’une quatriéme coordonnée, égale a un, aux trois coordonnées existantes.
Ceci est dit, les coordonnées homogénes du point P, sont P" = (z,.,y,, 2., 1)*
et les coordonnées homogénes du point P, seront donc P! = (x,ye, 2., 1).
La matrice M, peut s’écrire ainsi :

M, — ( ]‘04 f ) (2.13)

Le produit P"M; donne le méme résultat qu’en utilisant la formule (2.11)
et les composantes de la matrice M; sont appelées les paramétres extrin-
séques. Notons que, selon le modéle de la caméra, il peut y avoir différents
types de projections de la scéne 3D sur ’écran image 2D. Dans la suite nous
allons découvrir les différents types de projections correspondants aux diffé-
rents modéles de caméra.

2.3.1.1 Projection perspective et modéle de caméra a sténopé

La caméra a sténopé est la premiére forme de caméra connue. Il s’agit
d’un capteur situé derriére une barriére paralléle opaque (voir figure 2.13).

Le sténopé est un petit trou sur la barriére opaque. L’ouverture du sténopé
est de la taille d’un point en théorie ce qui ne permet de passer qu’un seul
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2.3 Le systéme optique

Lecapteur  [a barriére L objet

FIGURE 2.13: Projection d’un objet 3D sur un capteur a l'aide de modéle de
caméra a sténopé

rayon lumineux de chaque point de la scéne. Sur la figure 2.13, nous pouvons
remarquer que les points de la scéne en haut de 'objet sont projetés en
bas de I’écran et vice versa. Ce type de projection de la scéne 3D sur le
plan écran 2D est appelée projection perspective. Pour mieux comprendre la
projection perspective notons par P’ = (z,y, 2)" les coordonnées sur le plan
image du point projeté P et dy la distance entre la barriere opaque et le plan
image (voir figure 2.14). En égalisant les tangentes de ’angle 6, nous pouvons
déduire le system suivant :

X —df
xXr z
€ ¢ 2.14
Yy _ % 219
Ye Ze
D’ou :
—d
r=—"Tg,
—d 2.15
Y= fyc ( )
Zec
z = —df

Pour avoir une image non inversée de la scéne, nous pouvons placer a une
distance d; un plan imaginaire devant l'ouverture. Sur ce plan imaginaire
(appelé le plan focal) I'image de la scéne n’est plus inversée et les coordonnées
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(a) Vue de profil (b) Vue de haut

FIGURE 2.14: Illustration de la projection perspective avec modéle de caméra
a sténopé

du point P’ sont données par Péquation 2.16 appelée 'équation de projection
perspective d’un point de la scéne trois dimensions sur un plan image a deux
dimensions. Le terme i—f est appelé terme de changement d’échelle.

d
T = —fxc
Ze
d 2.16
y= _fyc ( )
Ze
zZ = df

Ce modeéle de projection nous permet de déduire un autre type de pro-
jection appelée projection orthographique. Comme nous venons de le dire, le
terme de changement d’échelle dans I’équation de la projection perspective
nous permet de zoomer sur 'image. On peut par exemple grossir I'image d’un
facteur de ;—; ou zy est la profondeur d’un point par rapport a I'ouverture,
nous aurons alors :

20
= —2%
Zec
y =2y, (2.17)
Ze
z = df

Donc, si zg et z. tendent vers I'infini, nous aurons :
r=ux
‘ (2.18)
Y=1Yc

Cet exemple de projection correspond a des situations ol tous les points
de la scéne sont éloignés de la caméra. Les images satellites utilisent la pro-
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2.3 Le systéme optique

jection orthographique. Nous avons décrit la projection perspective en se
basant sur un modéle idéal a savoir la caméra a sténopé. Cette modélisation
est celle utilisée pour le calibrage géométrique de la caméra. Cependant, dans
la réalité la caméra contient des lentilles a la place de 'ouverture d’une taille
d’un point. Il faut a présent, décrire le modéle de projection a la présence de
lentilles.

2.3.1.2 Modéle de caméra a lentilles minces

Le modéle de caméra présenté précédemment est un modéle idéal qui
sert & simplifier la projection perspective. En réalité, ce modéle n’est plus
utilisé car il ne laisse passer que trés peu de lumiére. Une alternative a ce
modéle de caméra est de le doter d’un trou plus grand. Ce qui permet de faire
passer plusieurs rayons lumineux. Cependant, les rayons lumineux venant de
plusieurs points de la scéne peuvent se rencontrés sur un méme point de
I'image ce qui la rend floue. Le probléme de flou peut étre traité -en théorie-
en utilisant une lentille qui permet de focaliser tous les rayons lumineux
provenant d’un point de la scéne en un point de I'image. Le modéle de lentille
mince est le plus utilisé en vision artificielle et notamment I'estimation du
flou [4, 5, 96, 120, 37| parce qu’il est le plus simple. Sa simplicité provient de
'utilisation de lentille mince (i.e. lentille d’épaisseur négligeable). La lentille
mince a deux propriétés importantes. La premiére propriété est que tous
les rayons qui passent par le centre de la lentille ne seront pas déviés. La
deuxiéme propriété concerne les rayons paralléles a ’axe optique arrivant sur
la lentille. Cette propriété stipule que ces rayons seront déviés par réfraction
pour intersecter avec l'axe optique en un point appelé foyer. Ce point est
a une distance du centre de la lentille appelée distance focale et c’est cette
distance 1a qui caractérise la lentille.

Sur la figure 2.15, nous remarquons que les rayons provenant du point P,
se croisent sur un seul point image alors que les rayons provenant des points
P; et Pj se croisent avant ou aprés le plan image. Les rayons provenant de ces
deux points forment des zones plutdt que des points sur le plan image. Ces
zones sont appelées cercles de confusion. Dans ce cas de figure, la projection
perspective n’est pas vérifiée pour les points P, et P;. Dans le modéle de
lentille mince, la loi de lentille mince [112, 96, 55] permet de vérifier a quelle
profondeur la projection d’un point de la scéne sera un point sur 'image, elle
est donnée par I’équation 2.19.

LI (2.19)
f_df Ze .

Ou f est la distance focale de la lentille, d; est la distance entre la lentille
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Le plan image

La lentille

P,

+

FIGURE 2.15: Modéle de caméra a lentille mince.

et le plan image, et z. la profondeur du point. Par le biais du modéle de lentille
mince, nous avons essayé d’expliquer en profondeur ce qui se passe lors de la
projection d’un point de la scéne sur le plan image. Toutefois, ce modéle est
un modéle simplificateur de la projection. Dans la réalité, les lentilles ne sont
pas minces, elle ont des épaisseurs. En effet, les projections prenant compte
d’autres modéles de lentille existent. Cependant, dans le cadre de ce travail,
nous nous limitons a la projection perspective a lentille mince. Maintenant,
qu’on a compris comment se fait la projection d’un point de la scéne sur un
plan image, nous allons nous intéresser a la quantité de lumiére regue sur le
plan image.

2.3.2 Radiométrie

2.3.2.1 L’irradiance dans le cas de caméra a sténopé

Apres avoir déterminer les coordonnées d'un point trois dimensions sur
le plan image a deux dimensions, il est temps maintenant de mesurer la
quantité d’énergie qui arrive sur chaque point du plan image. Cette énergie
est appelée l'irradiance, son unité est W.m=2. Cette énergie est une lumiére
composée d’ondes de différentes longueurs d’ondes. Ainsi, si on veut mesurer
cette énergie par longueur d’onde, on va ’appeler irradiance spectrale et son
unité devient W.m=2.nm~!. Pour calculer Iirradiance spectrale arrivant sur
le plan image, nous allons supposer un modéle de caméra simple comme celui
présenté précédemment. Le modéle de caméra a sténopé est le plus simple

23



2.3 Le systéme optique

pour faire les calculs. Le flou engendré par les lentilles peut étre rajouté par
la suite. La figure 2.16 montre le schéma qui va nous servir pour les calculs
de cette énergie. L’irradiance est un ratio d’énergie sur une surface. Posons
I(X) Tirradiance selon une longueur d’onde A arrivant sur une petite aire de
I'image dA; en un point P; situé au centre de cette surface. Notons aussi, par
L(\) la radiance émise par le point P, situé au centre d’une petite aire dA,
de la surface d'un objet de la scéne pour une longueur d’onde \. Notons par
6 I’angle entre la normale a la surface dA, et la droite P,P, et par o 'angle
entre I'axe optique et la droite P,P;.

Le plan image

g

FIGURE 2.16: Schéma d’une scéne projetée sur un écran pour une cameéra a
sténopé, figure tirée de [36]

Le rapport de la surface d’objet dA, a la surface d’objet dA; est détermi-
née par les distances de ces surfaces par rapport a4 'ouverture de la caméra.
Les rayons passant par I'ouverture de la caméra ne seront pas déviés. Il en
résulte que, 'angle solide des rayons amenant a la petite surface sur 'objet
est égale a 'angle solide des rayons amenant a la surface correspondante sur
I'image. La surface apparente de la surface image dA; vue du centre de I'ou-
verture est dA;cos(a). La distance de cette surface par rapport au centre de
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do

l'ouverture est
cos(a)

. Donc, 'angle solide df2; apparent de la surface dA; est :

_ dA;cos(a)

=
(cosga) )

De la méme maniére, nous calculons df)y, 'angle solide de la surface dA,
comme apparu du centre de 'ouverture.

), (2.20)

dA,cos(0)
dQy = (Z—)2 (2.21)
cos(a)
En égalisant les deux angles solides, nous aurons :
dA, 77
_ Zecos(a) (2.22)

dA; — dicos(f)

Maintenant, nous devons déterminer combien d’énergie émise par la sur-
face de 'objet au point P, passe a travers I'ouverture vers le point image
P;. Cette quantité est calculée par 1'angle solide df23 formé par le cone de
rayons allant du point P, vers 'ouverture de la caméra. Posons d le diamétre
de Touverture de la caméra (i.e. diameétre de la lentille en présence d’une
lentille).

Scos(a
dQs = (Z—C()z’ S étant la surface de I'ouverture de la caméra S = §d2,
cos(a)

I’angle solide est alors :

7 d*cos?(a)
dy = 7 (2.23)

(4
La quantité d’énergie émise par le point de 'objet P, et qui traverse
I’ouverture de la caméra pour arriver au point P; de I'image est Qp, :

Qp, = L(N\)dA,dQ3co0s(0)

= L(\)dA,~ —5cos®(a)cos(6) (2.24)

Comme il n’y a pas d’autres rayons lumineux qui arrivent sur le point P;

I lors : I(\) = —2°
de I'image nous avons alors : I(\) A
dA,md*
I(A\) = L()\) 7, Zz—gcos (a)cos(6) (2.25)

Restituons maintenant, 2.22 dans 2.25 nous aurons :
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T,od., 4
Z(d_0> cos™ () (2.26)

L’équation 2.26 donne l'irradiance sur le point F;.

I(\) = L)

2.4 Le capteur

Les capteurs sont des équipements sensibles & la lumiére et qui peuvent
capter une quantité de lumiére recue. Ils sont sensibles & tout le spectre vi-
sible de facon & peu preés équivalente. Leur sensibilité est en général comprise
entre 200nm et 1200nm, la sensibilité spectrale du silicium. Pour donner une
couleur au pixel, un filtre coloré est placé devant chaque cellule photosen-
sible pour ne laisser passer qu'une partie du spectre de la lumiére entrante.
Ces filtres forment une matrice couleurs appelée matrice de filtres couleurs
(Color Filter Array, CFA). Les CFAs sont en général composées des trois cou-
leurs primaires, RGB pour le rouge, le vert et le bleu ou CMYG pour Cyan,
Magenta Yellow et Green). Le rouge, vert et bleu sont les trois couleurs pri-
maires qui peuvent étre mixées pour donner la plupart des couleurs visibles
par ceil humain. La matrice de bayer [9] est le filtre couleur le plus répondu.
Il contient en alternance des lignes en rouge-vert et des lignes en bleu-vert
(figure 2.18). Le nombre de filtres verts est le double des autres filtres parce
que D'eeil humain est plus sensible au vert que les autres couleurs. Ce qui
veut dire qu’avec une matrice de Bayer, I’ceil humain est capable de détecter
plus de détails qu’avec une matrice ou les trois filtres couleurs sont utilisés
équitablement.

L’autre méthode pour filtrer les couleurs est 'utilisation du systéme de
couleurs complémentaires Cyan, magenta et yellow. Les filtres de couleurs
complémentaires sont souvent combinés avec des filtres verts pour former ce
qu’on appelle la matrice couleur CMYG.

Apres le passage par les filtres couleurs, l'irradiance arrive au capteur
ou elle sera projetée comme tension électrique et par la suite quantifiée en
valeurs entiéres. Le résultat de l'opération de quantification de la tension
électrique est bien I'image numérique. La qualité de 'image et également la
caméra est une fonction du capteur utilisé. Dans ce qui suit, nous détaillerons
les différentes technologies de capteur qui existent sur le marché.

2.4.1 Technologies des capteurs

Les capteurs utilisés de nos jours sont basés sur la technologie des semi-
conducteurs et du silicium. Deux principaux types existent sur le marché :
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synchrone et asynchrone. Les capteurs asynchrones sont des capteurs récents
qui date d’a peine dix ans. Ce sont des capteurs qui ne sont pas synchronisés
avec une horloge pour 'enregistrement de 'image. Leurs but est essentielle-
ment la détection de mouvements. Ainsi, la présence de mouvement déclenche
un enregistrement de signal électrique. En I'absence de mouvement, le cap-
teur reste inactif. Le deuxiéme type de capteurs sont les capteurs utilisés
dans la plupart des caméras conventionnelles et eux mémes se subdivisent en
deux catégories.

La catégorie de capteurs CCD (Charge Coupled Device) et la catégo-
rie de capteurs CMOS (Complementary Metal-Oxide-Semiconductor). On
peut trouver sur le marché aussi d’autres capteurs plus avancés offrant une
meilleure qualité d’image, tels que le ICCD ou le EMCCD. Les capteurs syn-
chrones fonctionnent généralement de la méme facon. Ainsi, lorsqu’un photon
arrive sur une cellule photosensible, il génére des électrons par effet photoélec-
trique dont la quantité est, en général, proportionnelle a I’énergie lumineuse
reque. La charge électrique générée par ces électrons est ensuite stockée sur
chaque cellule photosensible. A la fin du temps d’exposition, chaque ligne de
cellules photosensibles est décalée vers le bas et les charges de la derniére
ligne du capteur sont transférées dans un registre pour étre converties en
tensions. En utilisant un convertisseur analogique/numérique, la charge est
filtrée, amplifiée puis numérisée [36].

La figure 2.17 illustre la structure d’'un CCD et le transfert de charge.
La grille de cellules photosensibles est reliée a un processeur de traitement
d’image par une broche de sortie. Le méme principe de transformation des
photons en électrons se fait sur le CMOS. Cependant, la différence par rap-
port au CCD est que chaque colonne de cellules photosensibles, ou méme
chaque cellule photosensible, est associée a une électronique de conversion
de tension, filtrage, amplification et conversion analogique vers numeérique.
Ce fait constitue 'avantage du capteur CMOS par rapport au capteur CCD.
Tout simplement, avec un CMOS tous les pixels de I'image peuvent étre
lus en paralléle par le processeur de traitement d’image. Donc, la vitesse de
lecture d’image du CMOS est plus rapide qu’avec un CCD.

Le point commun entre tous les capteurs c¢’est qu’ils capturent juste ’éner-
gie lumineuse reflétée par la scéne et la quantifient en valeur numeérique.
Cette derniére ne contient aucune information de couleur car les capteurs
sont sensibles & tout le spectre visible de facon presque équivalente. Pour
capter I'information couleur, on place devant chaque cellule photosensible un
filtre de couleur pour filtrer la lumiére recue et ne laisser passer que la partie
correspondante a la sensibilité du filtre. Trois filtres primaires sont utilisés :
le rouge, le vert et le bleu. Les filtres colorés sont placés dans une matrice
appelée matrice de filtres de couleurs (Color Filter Array, CFA). Le CFA de
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FIGURE 2.17: Fonctionnement de 'opération de lecture sur le capteur.

Bayer est I'une des matrices de filtres de couleurs les plus utilisées, appelée
aussi mosaique de Bayer, elle est donnée dans la figure 2.18. Les CFAs per-
mettent a la cellule photosensible de ne récupérer qu’'une seule composante
des composantes RVB du signal entrant. Les trois filtres primaires ne sont
pas utilisés équitablement dans la constitution des matrices CFAs. Le but est
d’imiter le systéme visuel humain ot la rétine est plus sensible aux longueurs
d’ondes correspondant au vert. Le résultat est des CFAs composées de 1/2 de
filtres verts, de 1/4 de filtres bleus et de 1/4 de filtres rouges. Chaque cellule
photosensible se situe derriére un filtre de couleur ce qui donne en output
une valeur de pixel qui est l'intensité de I'un des trois filtres couleurs.

Les CFAs Contrairement aux bandes de filtres proposées précédemment
permettent une méme période d’échantillonnage horizontale et verticale de
chacune des trois couleurs. Ce qui fait qu'une des couleurs doit apparaitre
deux fois dans le motif de répétition 2x2. Le capteur proposé par Bayer
repose sur l'idée de doubler les pixels sensibles au vert pour une meilleure
reconstruction de la luminance. Ainsi, Bayer défendit 'idée que la population
d’échantillons sensibles aux longueurs d’onde moyennes augmentera la défi-
nition spatiale de la luminance. Alleysson dans [3]| affirme que 'argument de
Bayer est erroné et que la fonction de visibilité photopique n’a pas de lien avec
I'information spatiale de luminance. Le méme auteur a utilisé une matrice de
couleurs constituée de deux fois plus des filtres bleus que des rouges et verts
et il a trouvé qu’elle permettra une meilleure reconstruction de I'image. Ainsi,
I’arrangement spatial proposé par Bayer est I’arrangement optimal pour ré-
duire le risque d’aliasing. L’image résultante sera une mosaique de couleur
ce qui nécessite un algorithme de reconstruction appelé algorithme de démo-
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FIGURE 2.18: Matrice de filtres de couleurs CFA Bayer.

saicage ("demosaicing" en anglais). Les algorithmes de démosaicage aident
a comprendre les mécanismes de vision spatio-chromatique ou la perception
de la couleur dépend de ce qui I'entoure. Plusieurs algorithmes sont proposés
dans la littérature |34, 1, 70| chacun apporte un éclairage ou une réponse sur
la nature de I'espace spatio-chromatique.

Une nouvelle méthode pour la capture des couleurs a fait récemment son
apparition. Il s’agit d’'une méthode qui utilise la différence de profondeur de
pénétration des lumiéres suivant la longueur d’onde dans un support de si-
licium pur. Ce capteur fabriqué par la compagnie Foveon est appelé Foveon
X3 et permet de récupérer trois sensibilités spectrales par position spatiale,
donc, aucun algorithme de démosaicage n’est nécessaire (voir figure 2.19).
L’inconvénient de ces capteurs est bien la séparation des longueurs d’onde
qui n’est pas parfaite. Beaucoup de traitements électroniques et numériques
sont alors nécessaires pour avoir I'information couleur. En plus de cet in-
convénient, cette nouvelle technologie reste encore chére comparée aux pro-
duits basés sur les mono-capteurs ce qui ne permet pas une large gamme
d’utilisateurs. Aprés avoir décomposé l'information couleur en trois com-
posantes principales, ’étape de codification de cette information devienne
possible. Plusieurs modéles existent pour la représentation de la couleur et
plusieurs espaces couleurs existent dans la littérature. Dans la section 2.4.3,
nous allons voir comment représenter I'information couleur. Dans ce qui suit,
I’échantillonnage et la quantification des charges électriques en numérique
sont expliqués.
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FIGURE 2.19: Structure de capteur Foveon X3

2.4.2 Echantillonnage et quantification

L’échantillonnage est tout simplement la conversion d'un signal continu
(analogique) vers un signal discret (numérique) pour pouvoir étre traité par
un ordinateur. Il s’agit d’un simple produit de 'image initiale I(¢) par une
peigne de Dirac e(t) (voir figure 2.20). Il en résulte une image échantillonnée
I(kAt). Dans le cas 2D, on obtient une image échantillonnée I(kAx,lAy)
pour laquelle les valeurs correspondent aux luminances relevées sur une grille
réguliére de paramétres Ax Ay.

I(t) e(t)

e S W ST S

I(KATt)

FIGURE 2.20: Echantillonnage par multiplication du signal continu par une
peigne de Dirac.

Le théoréme d’échantillonnage de Shanon permet 'obtention d’un signal
discret I; qui est sous certaines conditions équivalent au signal continu ().
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L’équivalence permet particuliérement de reconstruire le signal continu ()
a partir du signal discret I; et vice versa. Ces conditions nécessaires sont :
— Les [; sont les valeurs du signal I(¢) prises a des positions At réguliéres.
— Ces positions sont séparés d'un intervalle At < 1/2F ou F est la largeur
de la bande.
Le respect de ces conditions permet d’éviter les problémes de suréchantillon-
nage et souséchantillonnage (figure 2.21).

i e
(S ) d 4 =
-F F f /At 2A¢t T
in
-F F I;At
F<124t F>1/2At

F1GURE 2.21: Conditions nécessaires pour un échantillonnage idéal.

L’équipement électronique responsable de 1’échantillonnage et la quanti-
fication du signal analogique en entrée est appelé CAN (Convertisseur Ana-
logique Numérique). C’est ce convertisseur qui détermine la précision ou la
résolution du signal numérique obtenu en sortie. C’est le nombre de bits du
convertisseur qui définit la limite théorique de la résolution. Un exemple d’un
convertisseur de faible précision est montré sur la figure 2.22a ou le signal
analogique est quantifié sur 2 bit chacun peut prendre deux valeurs "0" ou
"1". Dans ce cas la, on peut stocker 22 valeurs, soit un pas de quantification
de 2,50 (12).

La précision, dépend en général de la technologie du convertisseur utilisé.
Cependant d’autres contraintes comme la taille du signal peuvent interve-
nir pour régler les paramétres du convertisseur. Il s’agit de déterminer la
précision et la rapidité souhaitées en fonction du signal en entrée.
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(a) Exemple de quantification sur deux bits.
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(b) Exemple de quantification sur trois bits.
A Codage sur 4 bits A Codage sur 4 bits
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(c¢) Exemple de quantification sur quatre bits.

FIGURE 2.22: Exemples de quantification d’un signal d’amplitude 10v, image
http://culturesciencesphysique.ens-1lyon.fr/ressource/
principe-numerisation.xml

tiré de

2.4.3 Représentation de la couleur

2.4.3.1

Colorimétrie

Plusieurs modéles existent pour représenter la couleur dépendamment de

I'utilisation ultérieure de cette information (i.e. affichage sur un écran, im-
pression, ...etc). Le principe de base de toute représentation de la couleur
est le principe de colorimétrie qui est basé sur la possibilité d’avoir I’équi-
valent visuel d’un stimulus coloré par un mélange additif de trois couleurs
primaires. Donc pour représenter une couleur nous avons besoin d’une base
et d'une quantification. La base est un ensemble fini d’éléments qui permet
d’obtenir toutes les couleurs par la combinaison des éléments de la base et ou
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aucun élément de la base ne peut étre une combinaison des autres éléments
de celle-ci (indépendance). Par exemple le rouge, vert et bleu forment une
base. La quantification, quand a elle, permet la limitation du nombre de va-
leurs que peuvent prendre les éléments de la base. Ceci veut dire déterminer
le nombre de bits par pixel pour quantifier la couleur i.e. 8 bits donnent 256
couleurs, 24 bits donnent environ 16 millions de couleurs...etc. Le mélange de
couleurs primaires ou de base peut se faire de deux maniéres. C’est ce qu’on
appelle synthése additive et synthése soustractive.

Avec la synthése additive, le mélange de trois couleurs primaires se fait par
addition de lumiéres. Par exemple par la projection des lumiéres de différentes
couleurs sur un fond noir comme ’écran d’un ordinateur, télévision...etc. Les
couleurs primaires sont alors le rouge, vert, bleu et les couleurs secondaires
sont le cyan, magenta, et jaune. La superposition des trois couleurs donne le
blanc et 'absence de couleur donne le noir (figure 2.23).

FIGURE 2.23: Synthése additive

Dans la synthése soustractive la source lumineuse est le blanc du papier
et chaque rajout de couleur sur le papier blanc va soustraire une certaine
quantité de luminosité au papier. Dans ce cas la les couleurs primaires sont
le cyan, magenta, et jaune et les couleurs secondaires sont le rouge, vert, et
bleu (figure 2.24)

2.4.3.2 Modélisation informatique de la couleur

La modélisation de I'information couleur s’appuie sur la théorie de Max-
well de colorimétrie. Cependant, les modéles différent selon les applications
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Rouge

Jaune

FIGURE 2.24: Synthése soustractive

visées. Nous pouvons citer plusieurs modéles appelés aussi espaces couleurs
tels que : RGB, HSL, CMY, YIQ, YUV, CIE 1931, CIE Lab, ...etc. Un es-
pace de couleurs est un ensemble de couleurs appelé aussi gamut. Toutes les
couleurs qui peuvent étre affichées par un écran représentent le gamut de
cet écran. Les espaces couleurs sont de deux types : espaces liés au matériel
(i.e. profil ICC) et ceux indépendants du matériel comme sRGB et Adobe
RGB ol chaque espace couleur a son propre gamut (voir figure 2.25).

Adobe RVB

ProPhoto

FIGURE 2.25: Les gamut correspondants aux espaces couleurs sRGB, Adobe
RGB et ProPhoto
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2.4.3.2.1 Modéle RGB

Dans le modéle RGB (Red, Green, Blue) toute couleur est la combinaison
de différentes quantités de rouge, de vert et de bleu qui sont les couleurs
primaires de ce modéle. Ces quantités de rouge, de vert et de bleu peuvent
étre exprimées sous forme de nombres compris entre 0 et 255 ou encore sous
forme de pourcentage. L’espace couleur RGB peut étre représenté sous la
forme d’un cube (figure 2.26)

White
(255,255,255)

FIGURE 2.26: Espace couleur RGB

2.4.3.2.2 Le modéle TSL (HSL)

C’est un modele issu des travaux du peintre Albert Munsell (1858-1918)
et le modéle le plus intuitif de tous les modéles colorimétriques. C’est un
modele dit perceptuel car basé sur le ressenti de la perception humaine ou
chaque couleur est décrite par : une Teinte (Hue) mesurée par un angle de 0°a
360°autour de la roue chromatique. Une Saturation (Saturation) qui mesure
la pureté d’une couleur ou encore le pourcentage de couleur pure par rapport
au blanc, la saturation va des couleurs vives (100%) sur les bords du cercle
vers le gris (0%) au centre du cercle. Une Luminance (Luminance) permet
de mesurer la part de noir ou de blanc dans la couleur. La luminance varie
sur Paxe vertical du double cone (axe des gris) du noir en bas (0%) au blanc
en haut (100%).

2.4.3.2.3 Le modéle CMY

Le modéle CMY (Cyan, Magenta, Yellow) est basé sur la synthése sous-
tractive des couleurs et utilisé dans la plupart des imprimantes. Les couleurs
de base sont le Cyan, Magenta, et Jaune qui sont des encres qui absorbent
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FIGURE 2.27: Le modéle TSL

certaines longueurs d’ondes de la lumiére blanche. Dans la pratique il s’agit
du systéme CMYK (K = KeyBlack). L’encre noire est ajoutée car le systéme
CMY ne peut pas générer un noir parfait.

o~
@,
'

FIGURE 2.28: Représentation en cube du modéle CMY.

2.4.3.2.4 Le modéle YIQ

Le modéle YIQ est le modéle de base utilisé dans le standard de la té-
lévision analogique N'TSC. Il est utilisé pour permettre la transmission de
couleurs tout en gardant la compatibilité avec la transmission pour les télé-
viseurs en noir et blanc. Les éléments de base de ce modéle sont le Y qui code
la luminance (i.e. décrit I'image noir et blanc) et les deux autres éléments I,
Q qui codent les couleurs (i.e. chrominance). Cependant, 'inconvénient de ce
modele c’est qu’il ne permet pas la reproduction sur un téléviseur de toutes
les couleurs qui apparaissent sur un écran d’ordinateur.
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FIGURE 2.29: Les trois composantes du modéle YIQ. Du haut en bas, 'image
originale, la luminance Y, et la chrominance I et Q. Image tiré de Wikipédia.
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2.4.3.2.5 Les modéles CIE

Les modéles CIE ont vu le jour pour remédier aux inconvénients des mo-
déles existants comme le RGB, le CMY, ... ot les écarts entre deux couleurs
ne sont pas représentatifs des écarts de perception. En utilisant des primaires
virtuelles, la CIE (Commission Internationale de 'Eclairage) a développé des
espaces de couleurs basés sur la perception humaine. Ces espaces sont sou-
vent utilisés par les logiciels de traitement d’images pour passer d’'un espace
couleur a un autre. Voici quelques exemples de ces espaces :

— Espace CIE XYZ

— Espace CIE Lab

— Espace CIE Luv

Il est & noter que 'espace CIE Lab représente un nombre important de
couleurs d’une maniére uniforme ce qui lui permettre de décrire les couleurs
visibles indépendamment de tout matériel.

a3

FIGURE 2.30: Le diagramme de chromaticité CIE xy

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons détaillé toutes les étapes de la formation
d’image en commencant par la scéne et en terminant par 'image résultante
sur le capteur de la caméra. Cette image va subir d’autres traitements pour
supprimer les bruits et obtenir une image couleur de meilleure qualité. Nous
avons mis 'accent sur les modéles d’illumination existants et comment ils
sont utilisés pour modéliser 'interaction entre les lumiéres et les surfaces
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Blanc
+L*=100%

NoirL=0

FIGURE 2.31: Le modéle CIE Lab

dans la scéne. Nous avons trouvé que le modéle dichromatique est plus gé-
néral que le modéle lambertien et donc plus adéquat pour représenter un
nombre important de surfaces dans la nature. Nous avons compris que les
couleurs d’'une images sont la photo de la lumiére réfléchie de la scéne et que
la source lumineuse dans la scéne affecte directement les couleurs de I'image
résultante. Ce phénomeéne est connu dans le domaine de la vision par ordi-
nateur par le probléme de changement d’illumination. C’est un probléme qui
affecte plusieurs applications de vision par ordinateur et qui nécessite des
solutions efficaces. Partant de ce constat, nous avons décidé de chercher la
meilleure fagon pour pouvoir reproduire les couleurs de 'image d’une ma-
niére indépendante de la couleur de la lumiére utilisée au moment de la prise
de photo. Une multitude de travaux ont été réalisés dans ce but chacun a ses
avantages et ses inconvénients. Nous allons les voir dans le chapitre suivant.
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Chapitre 3

Etat de lart

3.1 Introduction

La constance de couleur est la possibilité de reconnaitre les couleurs des
objets d’une scéne en dépit de la couleur de la source lumineuse utilisée pour
éclairer cette scéne. Cette possibilité est une propriété du systéme visuel
humain qui peut distinguer les couleurs des objets méme avec différentes
conditions d’illumination.

FIGURE 3.1: Exemples d’images de la méme scéne prise sous différentes condi-
tions d’éclairage.

Sur les images de la figure 3.1 on peut clairement remarquer la différence
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de couleurs entre les images qui contiennent le méme objet, a savoir la fleur
jaune, mais qui dépendent de la couleur de la source lumineuse utilisée dans
chacune des images au moment de la prise de la photo. Le systéme visuel
humain peut toujours reconnaitre la couleur jaune de la fleur méme sous
différentes contraintes d’illumination grace a la caractéristique d’adaptation
chromatique de notre systéme de vision biologique appelée aussi constance
de couleur. Dans ce qui suit, nous expliquons le systéme visuel humain et
le mécanisme biologique de constance de couleurs ainsi que les méthodes
informatiques de constance de couleurs.

3.2 Modéle biologique de la constance de la
couleur

La vision de la couleur par I’étre humain est totalement dépendante de
I'observateur. Chacun d’entre nous a sa propre perception de la couleur vue
par son systéme visuel. Dans la nature il n’existe qu’un nombre "réduit"
de couleurs qui sont les couleurs monochromatiques. Le cerveau humain ou
encore la perception humaine de la couleur crie les autres couleurs. Par consé-
quent, tout probléme de la vision des couleurs peut avoir son origine dans
des dysfonctionnements au niveau de I’ceil ou au niveau cérébral.

Aujourd’hui, les mécanismes physiologiques de 1'xil et des récepteurs de
la couleur sont relativement bien connus. Cependant, les mécanismes dont le
cerveau traite la couleur et sa perception sont beaucoup moins connus et les
théories dans cet axe de recherche sont en évolution rapide. Dés les premiers
temps, 1’étre humain a été conscient de plusieurs phénomeénes concernant sa
vision des couleurs. Les peintres par exemple, avaient compris trés tot que
certaines teintes peuvent étre mélangées pour en produire d’autres couleurs
trés différentes des teintes utilisées initialement.

Le métamérisme est 'un des paradoxes trés anciens qui a suscité la curio-
sité des scientifiques pour comprendre les mécanismes de vision de la couleur.
Le métamérisme est présent sous différentes formes. Par exemple deux ob-
jets différents qui semblent avoir la méme couleur sous un certain éclairage
ou encore un méme objet percue comme avoir différentes couleurs sous deux
éclairages qui semblent avoir la méme couleur. Ce type de phénoméne ne
peut étre expliqué en termes de longueur d’onde, parce qu’avec un spectro-
métre il est facile de déduire que les objets dans le premier exemple sont
différents quelque soit 1’éclairage. Dans le deuxiéme exemple aussi, un spec-
trométre est capable de distinguer qu’il s’agit de deux éclairages différents

41



3.2 Modeéle biologique de la constance de la couleur

et qui semblent avoir la méme couleur que pour le systéme visuel humain.
Le premier savant qui a étudié ce phénoméne est Newton aprés avoir dé-
composé la lumiére blanche en plusieurs couleurs monochromatiques. Il a
découvert que certaines couleurs comme par exemple le magenta n’existe pas
parmi les couleurs résultantes de la décomposition de la lumiére blanche. Il
déduisit alors que cette couleur ne peut étre que le mélange de deux couleurs
monochromatiques. Ceci était le début de la théorie de la synthése additive
qui a été par la suite développée par Herman Gunther Grassman (1853) et
James Clerk Maxwell (1855). La loi de Grassman suppose que le systéme
visuel humain est trichromatique. Selon cette loi, le systéme visuel humain
a trois propriétés : trichromie, additivité et dilatation. La trichromie stipule
que toute couleur percue par I'ceil peut étre reproduite par un mélange ad-
ditif de trois couleurs primaires bien définies. L’additivité veut dire que la
sensation colorée résultante d’un mélange additif de deux ou plusieurs lu-
miéres colorées est égale a la somme des couleurs primaires correspondant &
chacune des lumiéres. La derniére propriété, a savoir, la dilatation suppose
que si une couleur baisse ou augmente en intensité, il faut et il suffit pour
retrouver la méme sensation visuelle d’augmenter dans la méme proportion
les composants des trois primaires qui la composent. Ces propriétés ont fait
par la suite les bases du modeéle trichromique développé par Herman Von
Helmholtz et utilisé dans plusieurs domaines dont la photographie couleur,
la télévision et la photographie numeérique.

En revanche, cette théorie n’a pas pu expliquer plusieurs phénomeénes cou-
leurs. Dés 1860, Ewald Herring constate expérimentalement qu’il existe des
couleurs qui sont en opposition (jaune/bleu ou vert/rouge) et que le nombre
de couleurs primaires doit étre plus que trois couleurs. A cette époque, on
voyait les deux théories comme contradictoires et incompatibles. Au milieu
du XX™¢ siécles, de nouvelles connaissances sont apprises & propos de la
physiologie de I'eeil qui confirmaient la théorie trichromatique et donc margi-
nalisaient la théorie de Herring. Quelques années plus tard, des découvertes
scientifiques dans le domaine de la biologie ont montré que la théorie de Her-
ring n’était pas complétement fausse. Mais elle expliquait plutot les premiéres
étapes du processus de vision couleur par le systéme nerveux.

La physiologie de I'eeil ne commencera a étre bien connue que dans les
années H0s & partir des travaux de Gunnar Svaetichin. On voit sur la figure
3.2 la structure de I'ceil, I'organe biologique qui joue le réle d’un capteur de
lumiére. Elle est dotée d’un milieu transparent qui laisse passer la lumiére
et la couleur ainsi qu’un milieu opaque qui régule la lumiére captée pour les
prochaines étapes de vision. La lumiére captée par I'ceil se transforme plus
tard a des signaux électriques qui vont étre analysés par le cerveau pour
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Corps ciliaire
1p e

FIGURE 3.2: Structure de l'ceil humain tiré de : http://
culturesciencesphysique.ens-1lyon.fr/ressource/0Oeil.xml

distinguer les formes, les couleurs et les distances. Le systéme optique est
formé principalement de la pupille, I'iris, la cornée et le cristallin qui assurent
la netteté de 'image sur la rétine. En effet, I'ceil se déplace pour aligner la
fovéa, 'axe optique et I'objet regardé ce qui permet de régler la quantité de
lumiére qui va atteindre la rétine. La fovéa (appelée aussi tache jaune) est
la région ou la vision est la plus précise et sensible. Le spectre de longueurs
d’ondes visibles par I’ceil humain s’étale de 400nm (Violet) a 750nm (Rouge)
ou la sensibilité maximale sous la lumiére de jour est atteinte a la longueur
d’onde 550nm (Jaune-Vert). La figure 3.3 montre la réponse de l'eil a la
lumiére & différentes longueurs d’ondes sous Iéclairage clair (vision de jour
ou cone) et I’éclairage sombre (vision nocturne ou batonnets). L’ceil humain
est un détecteur logarithmique [94] qui nous permet de voir les objets clairs
(d’intensité I1) et sombres (d’intensité /2) dans la méme scéne. La différence
apparente en intensité entre les deux objets est pergue comme le logarithme
du ratio des intensités (i.e. log(11/12)).
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FIGURE 3.3: Réponse spectrale de I'ceil, vision nocturne et diurne

43


http://culturesciencesphysique.ens-lyon.fr/ressource/Oeil.xml
http://culturesciencesphysique.ens-lyon.fr/ressource/Oeil.xml
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La forme et la distribution des batonnets et des cones sur la rétine sont
faites pour assurer le maximum de sensitivité en accord efficace avec les
paramétres physiques de la lumiére et 'optique du systéme visuel humain.
Les cones responsables de la réponse photométrique et chromatique, grace a
trois types de photo-pigments absorbant le bleu, le vert et le rouge. Ces cones
assurent une vision haute résolution sous les lumiéres claires appelée aussi
vision diurne ou photopique. Ils sont denses sur la fovéa (tache de diamétre
0.5 mm) pourtant peu nombreux 5% du total des cellules photorécepteurs
de la rétine. La répartition des trois types de photo-pigment n’est pas uni-
forme sur la fovéa. Il y en a 2% de photo-pigment bleus, 32% verts, et 64%
rouges. Les batonnets, responsables de la vision nocturne (scotopique) sont
trés nombreux i.e. 95% des photorécepteurs de la rétine. Ils sont plus sen-
sibles & la lumiére que les cones mais ne donnent pas d’information couleurs.
C’est cette sensibilité aux trés faibles éclairements qui fait que les batonnets
peuvent assurer la discrimination des contrastes. Les batonnets sont 40 fois
plus sensibles aux stimulations par la lumiére que les cones [94]. Au contraire
des cones, ils sont répartis hors la fovéa (i.e. responsables de la vision péri-
phérique).

«— batonnet

c. bipolaire —— ~———_ c. bipolaire
de cone de batonnet

QVZ‘—

| =4 =
/ 3

OFF /.
cellule O\
)/

ganglionnaire
;J

L3
A /
c. amacrine All

FIGURE 3.4: Structure des cones et des batonnets sur la rétine de I'ceil. (Image
tiré de Wikipédia).

L’excitation des cones par la lumiére entraine I’émission d’un signal élec-
trique par ceux-ci. Le signal électrique transite alors par deux types de cellules
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nerveuses : les cellules bipolaires et les cellules ganglionnaires (voir figure 3.4).
Le signal remonte a travers le nerf optique de I'ceil jusqu’a la zone du cerveau
responsable de I’analyse du signal qui est la zone V1 du Cortex visuel.

FIGURE 3.5: Perception de la couleur par le systéme visuel humain. Tiré de :
http://vidisite.free.fr/mes_cours/doc-pdf/doccoull.pdf

Il est important de signaler que le fonctionnement de cette zone n’est
pas encore trés bien compris. Certains tests faits par 'imagerie a résonance
magnétique (IRM) montrent que les cellules de la zone V1 ont des propriétés
complexes. Cette zone joue un rdle important dans ’analyse de l'informa-
tion couleur & travers les cellules a double opposition (En anglais "double
opponent cell"). Ces derniéres ont été découvertes récemment chez I’homme
et elles ont un fonctionnement trés différent. La sortie positive a une cellule
en double opposition est maximale quand la zone gauche recoit un signal vert
et la zone de droite recoit un signal rouge. Elle sera aussi maximale dans le
sens négatif si on inverse les signaux recus par les zones gauches et droites.
Dans le cas ot les deux zones regoivent un signal uniforme rouge ou encore
vert, la sortie sera nulle.

Les cellules & double opposition sont adaptées pour reconnaitre des dif-
férences de chrominance quelque soit I’éclairage ambiant. Derniérement, des
études ont montré que ces cellules sont responsables du phénomeéne de la
consistance de couleur chez 'étre humain. C’est cette propriété du systéme
visuel humain qui permet a I’étre humain de percevoir la méme couleur d’ob-
jet quelle que soit la lumiére ambiante.

45


http://vidisite.free.fr/mes_cours/doc-pdf/doccoul1.pdf

3.3 Modéle calculatoire de la constance de la couleur

3.3 Modéle calculatoire de la constance de la
couleur

La constance de couleur computationnelle peut utiliser plusieurs approches
pour aboutir a cette stabilité des couleurs pergues en présence de changement,
d’illumination. Les approches sont classifiées en deux grandes catégories :
approches invariantes a la couleur d’illumination et approches d’estimation
d’illuminant. Etant donné que 1’objet de notre travail de thése est I’estima-
tion de l'illuminant, nous allons survoler différents descripteurs invariants a
la couleur de I'illuminant et consacrer le reste de ce chapitre a la présentation
de I’état de 'art des approches d’estimation de l'illuminant.

Les approches invariantes a la couleur d’illumi-
nation

Ces approches atteignent la constance de couleurs sans estimation expli-
cite d’illuminant. Elles dérivent, par manipulations algébriques des données
image, des quantités qui sont invariantes & la couleur de l'illumination de
la scéne. En effet, les couleurs de I'image dépendent de la couleur et de la
géométrie de I'illuminant. Donc, pour reconnaitre les objets dans les images
en se basant sur leurs couleurs, ces derniéres ne doivent pas dépendre de la
couleur de I'illuminant ni de sa géométrie.

Dans le contexte de reconnaissance d’objet basée sur la couleur Funt et
al. [59] étendent la méthode d’indexation d’objet de Swain et al. [108] pour
une approche invariante aux changements d’illumination. Au contraire de la
méthode de Swain et al. , ils proposent d’indexer la couleur par des descrip-
teurs invariants a la couleur de l'illuminant en prenant le ratio des pixels
voisins. En effet, les pixels voisins possédent une propriété importante qui
les rend les plus adéquats pour en calculer les invariants a l'illuminant. En
théorie, la distribution spectrale de I'illumination est constante dans un pe-
tit voisinage, ce qui rend le laplacien des logarithmes de ces pixels constant
aussi et par conséquent adéquat pour 'indexation. L’auteur dans [107] choisit
de prendre les trois premiers moments de la distribution des couleurs dans
chacun des plans comme descripteurs invariants a la couleur de I'illuminant.
Finlayson et al. dans [45] traitent le probléme de changement de la couleur de
I'illuminant en proposant de décrire I'image par des descripteurs composés
de six angles. Les six angles correspondent a trois angles entre les différents
plans image et trois angles entre les plans contours couleurs. D’autres des-
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cripteurs invariants a la couleur et la géométrie de 'illuminant sont proposés
par [13]. Les auteurs proposent l'utilisation d’un espace chromatique basé
sur le logarithme des ratios des plans image pour en extraire des descrip-
teurs invariants a la position et la couleur de l'illuminant. Dans un autre
travail, Finlayson et al. [52] proposent une méthode pour rendre les couleurs
de I'image indépendantes de la géométrie et de la couleur de l'illuminant. Ils
introduisent la normalisation itérative de I'image qui converge toujours a une
image normalisée indépendante de la couleur et de la géométrie de I'illumi-
nant. Cependant, la question sur le besoin d’itérations pour la normalisation
d’image était posée. Plusieurs travaux [63], [12], [44] ont pu éliminer la géo-
métrie et la couleur de I'illuminant dans une seule étape. Ceci est réalisé en
ramenant les trois plans image dans un espace autre que le RGB. Dans [44]
par exemple, les auteurs ont remarqué que le changement de la géométrie de
I'illuminant et de sa couleur est multiplicative dans le modéle de formation
d’image. D’ou vient 'idée d’utiliser I'espace logRG B pour rendre ces chan-
gements additifs. Dans la deuxiéme étape de leur algorithme, ils éliminent
I'effet de ces changements additifs en utilisant des opérateurs de projections.
L’ordre des réponses d’'un capteur donné a été considéré comme un descrip-
teur invariant aux changements d’illumination. Dans [43] il a été observé que
I'ordre des réponses d'un capteur donné ne change pratiquement pas suite &
un changement d’illumination ou un changement d’appareil photo méme si
les réponses de capteurs eux mémes changent. Dans un travail récent [78],
la relation entre les modes de distribution de couleur a été utilisée comme
descripteur. Le but de travail était la ré-identification de personne, ou les
distributions de couleurs de chaque personne sont multimodales avec deux
modes significatifs. Ces modes correspondent a différentes parties du corps,
généralement le torse et les jambes. Les auteurs ont montré que les formes et
les configurations relatives entre ces modes sont invariantes sous différentes
conditions d’éclairage. Ce résultat permet de discriminer d’une fagon inva-
riante aux changements d’illumination les différentes personnes prises par la
cameéra.

L’utilisation d’une description de I'image qui est invariante a la couleur
de lilluminant peut servir dans différentes applications de vision par or-
dinateur, plus particuliérement la reconnaissance d’objet. Cependant, dans
certaines applications I'information sur la couleur de l'illuminant est impor-
tante pour faire d’autres traitements et/ou décisions. Si on prend I’exemple
d’ajustement de blanc au moment de la prise de photo, il est clair qu’un al-
gorithme d’estimation de la couleur de l'illuminant a partir de 'image percue
par les capteurs permet de corriger les couleurs de cette image avant méme la
prise de 'image. [’algorithme utilisé actuellement pour 'ajustement de blanc
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dans la plupart des caméras est le Grey world. Plusieurs autres applications
nécessitent 'information sur la couleur de l'illuminant, les applications de
sécurité par vidéo-surveillance ot les photos de scénes de crime nécessitent
Iidentification de la couleur de l'illuminant pour aider les agents de sécurité
a identifier les objets et les personnes. En dehors du domaine informatique
cette information est trés utilisée par les gens qui luttent pour les écosystémes
|74, 86]. On peut utiliser cette information extraite de la photo d’une région
donnée pour déterminer la couleur dominante de I’éclairage, la quantité de
I'éclairage et les conséquences sur 1’écologie et les écosystémes.

Les approches d’estimation de I'illuminant

Ce type d’approches englobe toute les approches de constance de couleur
ol la constance est atteinte a travers ’estimation de I'illuminant de la scéne
dans un premier temps et la correction des couleurs de I'image en prenant
en considération la couleur de l'illuminant estimée par la suite. Le résultat
de la correction des couleurs de I'image en utilisant un algorithme d’estima-
tion d’illuminant est nommé image canonique ¢.e. image prise sous la lumiére
blanche (canonique). Dans le cadre de cette thése, nous discutons juste les ap-
proches d’estimation d’illuminant. Dans la suite de ce chapitre les différentes
méthodes proposées pour estimer la couleur de I'illuminant seront présentées.
Ainsi, une classification selon les hypothéses, les connaissances & priori, les es-
paces couleurs utilisés...etc est donnée. Le tableau 3.1 présente un apercu des
méthodes d’estimation d’illuminant. Pour chaque approche, la connaissance
requise, I’espace couleur utilisé, la stratégie adoptée, les collections d’images
sur lesquelles ces approches sont évaluées et les erreurs correspondantes sont
données. A partir de ce tableau, on peut noter que les algorithmes peuvent
utiliser des espaces couleurs 2D ou 3D et ils sont généralement évalués sur
des collections d’images communes. Cependant, ils différent principalement
par la connaissance & priori exploitée et la stratégie adoptée. La connais-
sance a priori peut étre des hypothéses faites sur les modéles de réflexion, la
distribution de couleurs dans I'image et/ou le pré-traitement de 'image. En
se basant sur la connaissance a priori adoptée, nous divisons les approches
d’estimations d’illuminant en deux classes principales : approches basées sur
le modéle dichromatique et approches basées sur le modéle lambertian. De
méme, nous pouvons subdiviser les approches lambertiennes selon les stra-
tégies adoptées en deux classes : les approches a paramétres statiques et
approches basées sur I’apprentissage. Dans la suite de ce chapitre nous allons
voir les approches les plus importantes dans chacune de ces catégories.
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Tableau 3.1: Description de quelques algorithmes avec leurs scores de per-
formance en termes d’erreur angulaire médiane et moyenne. Notez que les
meilleurs scores de chaque algorithme sont reportés.

Algo| Données, Espacel Stratégie Performance Classe
Connaissance cou-
a priori leur
[49] | Source lumineuse (3\/§, Corrélation et | SFU Lab | Apprentissage
unique, réflec- | 4 B) probabilité (3.2°,6.6°)
tance lambertienne, G
chromaticités
image,  chromati-
cité d’illuminant
équiprobables
[53] | Source lumineuse | RGB | Moyenne pondé- | Color Checker | Statique
unique, réflectance rée des intensités | (5.3°, 7.0°), Grey
lambertienne de pixels en utili- | Ball (5.3°, 6.1°),
sant la norme de | SFU Lab (3.7°,
Minkowsky 6.4°)
[115] | Source  lumineuse | RGB Moyenne pondé- | Color Checker | Statique
unique, réflec- rée des dérivées | (5.2°, 7.0°), Grey
tance lambertienne, image en utilisant | Ball (4.7°, 5.9°),
dérivées image la norme de Min- | SFU Lab (3.2°,
kowsky 5.6°)
[27] | Source lumineuse | (r,g) Réseaux de neu- | SFU Lab (7.8°, | Apprentissage
unique, réflectance rones 9.2°)
lambertienne, es-
pace chromatique
échantillonné
[14] | Sources lumineuses | RGB Gamut mapping | Cambridge Por- | Apprentissage
multiples,  réflec- sur les pixels de la | trait (1.8°, 2.3°),
tance lambertienne, peau Milan portrait
regions de peau, (2.0°, 2.6°)
illumination  uni-
forme sur visages
[41] | Source lumineuse | RGB | Sélection de | Linear Color Che- | Apprentissage
unique, réflectance lalgorithme d’es- | cker (2.2°, 2.8°), | Hybride
lambertienne, Mo- timation entre | Grey Ball (2.6°,
dele géomeétrique de quatre algo- | 3.9°)

scéne 3D

rithmes existants

en utilisant la
géométrie 3D
apprise
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[105] | Source  lumineuse | RGB | Intersection des | SFU Lab (1.7°, - - | Statique
unique, réflectance plans dichroma- | )
dichromatique tiques en utilisant
la transformée de
Hough
[113] | Sources lumineuses | (r,g) Sélection & partir | Color Checker | Apprentissage
multiples,  reéflec- d’apprentissage (2.3°, 3.1°), Grey
tance lambertienne, sur les surfaces de | Ball
régions d’image la vérité terrain
[40] | Source lumineuse | (r,g) Sélection de la | Color  Checker, | Statique
unique, réflectance moyenne géomé- | Grey Ball, SFU
dichromatique trique des pixels | Lab (1.9°, 4.3°)
spéculaires
[54] | Source lumineuse | RGB Sélection du map- | Color  Checker, | Apprentissage
unique, réflec- ping qui raméne le | Grey Ball, SFU
tance lambertienne, input gamut com- | Lab (2.1°, 3.6°)
gamut canonique plétement dans le
gamut canonique
Sources lumineuses | RGB Sélection du | Color Checker | Statique
Nos | multiples,  source vecteur propre | (4.9°, 6.3°), Grey
Al- | lumineuse unique, qui correspond a | Ball (6.1°, 5.1°),
gos. | réflectance dichro- la valeur propre | SFU Lab (2.4°,
matique, hypothese maximale de la | 5.7°)

de dispersion maxi-
male de projections,
le gamut raffiné

matrice du pro-
duit
couleurs

interne de

3.3.1 Approches lambertiennes

3.3.1.1 Approches a paramétres statiques

Les approches lambertiennes ne prennent en compte que les surfaces dites
lambertiennes [99]. Le modéle lambertien de formation d’image suppose que
les surfaces sont homogénes et reflétent la lumiére incidente équitablement
dans toutes les directions. La grande majorité des approches d’estimation
de T'illuminant est basée sur le modéle lambertien. Selon la nature des pa-
rameétres des approches, on peut les subdiviser en approches basées sur des
paramétres statiques et approches basées sur 'apprentissage de paramétres.
Ayant les paramétres statiques, les approches essayent de s’investir dans des
hypothéses sur les distributions des pixels dans 'image [24, 81, 53, 29, 28|
pour résoudre le probléme d’estimation d’illuminant. D’autres approches es-
sayent d’investiguer dans les interdépendances de pixels [115],[31], [29], [66]
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et passent alors & des ordres de différenciation en exploitant les pixels de
contours. Les détails des approches dans les deux sous catégories sont don-
nés dans la suite.

3.3.1.1.1 Approches basées sur la distribution de pixels

Hypothese du monde gris : 'hypothése la plus connue et la plus ancienne
dans la littérature d’estimation de la couleur de l'illuminant. I'hypothése
"Grey World" [24] suppose que la réflectance moyenne d’une scéne sous un
éclairage neutre est achromatique. Ceci est dit, toutes déviations de cette
moyenne grise est due a 'effet de la couleur de I'illuminant. Ce qui implique
que la couleur de l'illuminant observé n’est rien que la moyenne des couleurs
de I'image en question (équation 3.1). En plus de sa simplicité il en existe plu-
sieurs variantes. Les auteurs des algorithmes [62], [7] par exemple, trouvent
que la segmentation d’images et le calcul des couleurs moyennes de toutes
les régions peut améliorer le rendement de l’algorithme du monde gris en
réduisant 1’échec de ce dernier face aux larges surfaces de couleurs uniformes.

/fc(:c) dz = ke, (3.1)

Autres travaux [118], [87] cherchent a identifier les surfaces grises intrin-
séques dans l'image en essayant de trouver les surfaces sous un illuminant
donné qui peuvent apparaitre grises sous un illuminant blanc. L’algorithme
GSI (Gray Surface Identification) [118] se base sur 1’hypothése du monde
gris et cherche a identifier les surfaces grises dans la scéne pour calculer leurs
moyenne comme illuminant estimé. Il est important de différencier alors entre
les surfaces de I'image qui sont vraiment grises sous une illumination cano-
nique et celles qui nous paraissent grises sous un illuminant inconnu alors
qu’elles ne le sont pas réellement. Pour identifier les surfaces grises dans
I'image les auteurs utilisent un systéme de coordonnées couleur basé sur les
travaux de Finlayson et al. [48]. Dans leurs travail, Finlayson et al. ont prouvé
que la variation de la température ou de l'intensité de la couleur d’une sur-
face cause la variation de (log R, log G, log B) dans un plan. Ils proposent
alors un nouveau systéme de coordonnées LIS (Luminance, Illumination co-
lor, Surface réflectance color) qui représente I'illumination, l'intensité et la
réflectance séparément. Ce sont les trois parameétres physiques qui permettent
de générer n’importe quelle couleur. Les expériences faites montrent qu’avec
le systéme de coordonnées LIS, les pixels avec une coordonnée S & zéro sont
généralement des pixels gris. Ces pixels ne sont pas justes des pixels gris dans
I’espace RGB mais ce sont des pixels qui représentent des surfaces achroma-
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tiques. La moyenne des pixels achromatiques dans I'espace RGB est la cou-
leur estimée de I'illuminant. Cependant, la transformation de ’espace couleur
RGB vers le systéme LIS ne peut étre effectuée que si la caméra utilisée est
calibrée sinon l'identification va échouer. Les auteurs de [87] proposent alors
une approche itérative pour l'identification de surfaces achromatiques a par-
tir de 'image elle-méme. Dans les approches qui sont basées sur I’hypothése
du monde gris comme ’algorithme "Grey world" et "Shade of grey" tous les
pixels de I'image sont utilisés pour ’estimation de l'illuminant. Par contre,
dans le travail [87], on utilise juste les surfaces grises détectées.

Hypothése du patch blanc [81] : est aussi une hypothése trés connue qui
suppose qu’une réponse maximale sur les trois plans couleurs RGB est due
a une réflexion parfaite (i.e. un réflecteur parfait) qui refléte toute la lumiére
incidente. La couleur de l'illuminant observé est alors la couleur de cette
réflectance maximale causée par une surface qui était blanche a 'origine ou a
une réflexion spéculaire. En effet, 1’algorithme Max-RGB (appelé aussi white
patch) est une implémentation directe de cette hypothése en considérant les
trois plans images séparément pour le calcul de 'illuminant estimé.

maz, f.(z) dr = ke, (3.2)

Une utilisation pratique de cet algorithme ne semble pas avoir le méme
succes théorique ; la principale cause est le bruit dans les images et la tron-
cature due a la saturation des capteurs de la caméra. N'oublions pas aussi
qu’une réponse maximale d’un canal peut ne pas représenter la couleur de
I'illuminant. Pour palier & ces problémes du Max-RGB, d’autres variantes
procédent a des pré-traitements sur les images pour améliorer d’avantages
les résultats de 'estimation de l'illuminant. L’auteur dans [64] propose une
amélioration des approches : Max-RGB et Monde gris a travers un lissage de
I'image avant de sélectionner le maximum des ses trois canaux couleur R, G
et B comme illuminant. Ce lissage sert a prendre la moyenne dans la région
du voisinage d’un pixel. Par conséquent, lorsqu’on agrandit la région du voi-
sinage, le lissage revient a prendre la moyenne de tous les pixels que n’est
rien que 'algorithme Grey world. L’opération de lissage est donc juste une
autre facon de combiner I’algorithme du Grey world avec celui du Max-RGB.
L’algorithme Shades of gray [53] propose un autre type de lissage en utilisant
un filtre gaussien de moyenne zéro et de déviation standard o, ce filtre calcule
pour chaque voisinage une moyenne pondérée ou encore, la norme Minkowski
de tous les pixels dans ce voisinage. Aprés le lissage, on cherche a extraire
les valeurs maximales dans chaque canal couleur comme illuminant. On peut
remarquer aussi que la valeur de déviation standard ¢ donne un compromis
entre les algorithmes de MaxRGB (¢ = 0) et du Grey world (o = o0). Ceci
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renforce d’avantage la performance sachant que la couleur de 'illuminant est
quelque part entre la moyenne et le maximum des canaux couleurs.

Cependant, les auteurs dans [57| se posent la question : « Est-ce que la
performance du Max-RGB est si médiocre comme elle a été reportée dans
la littérature ? ». En réponse a leurs question, ils proposent une réhabilita-
tion de l'algorithme Max-RGB. En effet, 'algorithme Max-RGB et la théorie
de Retinex s’appuient sur 'hypothése qui suppose que : soit la scéne in-
clue une surface blanche soit elle contient des surfaces qui reflétent toute
la lumiére sur les trois canaux de couleur RGB. Le probléme c’est que nos
caméras ne captent pas pratiquement toute la dynamique de la scéne. De
ce fait, les valeurs RGB maximales présentes dans l'image numérique ne
représentent pas les vraies valeurs dans la scéne. Il est a noter aussi que
trois simples pré-traitements peuvent améliorer considérablement la perfor-
mance de I'algorithme Max-RGB. Ces derniers sont : la suppression des pixels
clippés, 'utilisation d’un filtre médian 5x5 et le cisaillement & 64x64 pixels
en utilisant l'interpolation bi-cubique (celle implémentée sur Matlab avec
la fonction imresize). Les résultats obtenus montrent que ces améliorations
simples donnent des résultats similaires aux approches les plus complexes de
constance de couleurs proposées dans la littérature.

Le probléme de la dynamique image a été aussi traité par [56]. Une nou-
velle collection d’images de large dynamique (en anglais images HDR High
Dynamic Range) a été crée pour réévaluer le rendement de algorithme Max-
RGB en I'absence de pixels clippés. Les images a large dynamique sont des
images dont on peut représenter de nombreux niveaux d’intensité lumineuse.
Il a été prouvé que la dynamique de I'image ainsi que les pré-traitements sur
I'image influencent considérablement les performances de ’algorithme Max-
RGB et que cet algorithme a été testé d’une maniére un peu "injuste" dans
la littérature.

Les deux hypothéses du monde gris et du patch blanc font finalement
partie d'un framework [53] qui les combine avec I'algorithme de Shades of
Grey. La norme de minkowsky a été utilisée pour prouver que les algorithmes
du monde gris et du patch blanc ne sont que des cas spéciaux d’un framework
plus général (équation 3.3). En prenant l'ordre p = 1, I'illuminant revient
donc & la moyenne de f(x) qui n’est rien que I'algorithme du monde gris.
Avec p = oo, l'illuminant est le maximum de f(z) qui est 1'algorithme du
patch blanc. Dans ce framework, on fait généralement varier le p, la norme de
minkowsky jusqu’a tomber sur la bonne valeur pour une collection d’images
donnée. Ceci signifie que ce paramétre n’est pas toujours le méme pour toutes
les collections d’images. Les approches discutées auparavant sont basées sur
la distribution des couleurs dans l'image, d’autres approches exploitent les
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dérivées de I'image pour U'estimation de l'illuminant [115].
/fp )dz)r = ke, (3.3)

3.3.1.1.2 Approches basées sur les dérivées de 'image

Weijer dans [115] présente 1'algorithme Grey-Edge qui met dans un nou-
veau framework (équation 3.4) les dérivées du premier et du second ordre de
I'image. Ils proposent I’hypothése qui suppose que : "la moyenne des diffé-
rences de réflectances dans une scéne est achromatique".

/ |8nf” P dz)b = ke, (3.4)

Ou | .| représente la norme de frobenius, ¢ = R, G, B, n est l'ordre de
dérivation et P est 'ordre de la norme de minkowsky.

Les pixels de contours sont aussi utilisés pour remédier au probléme de
larges surfaces de couleur uniforme qui influencent la performance de 1’al-
gorithme Grey world [31]. La solution proposée repose essentiellement sur
I'utilisation des pixels de contours pour I'estimation de l'illuminant au lieu
de tous les pixels de 'image avec 'ajout de contraintes sur 'illuminant estimé.
L’algorithme proposé détecte d’abord les pixels de contours dans 'image et
ne garde de ces derniers que les pixels qui ont une luminance moyenne. Pour
les auteurs de cet algorithme, ces pixels sont plus importants pour l'estima-
tion de l'illuminant que les pixels sombres ou clairs. Ceci ne garantit pas que
le probléme de larges surfaces uniformes soit totalement résolu, car mémes les
textures dans les images texturées ont des couleurs similaires. Ceci est dit, les
auteurs proposent l'utilisation d’une contrainte sur l'illuminant estimé sous
forme d’une certaine distance statistique du Planckian Locus pour éviter le
probléme de couleur dominante. A partir des pixels de contour détectés, ils
déterminent les valeurs de la moyenne et de la déviation standard de ces chro-
maticités. Ensuite - en utilisant la moyenne et la déviation des chromaticités
- ils extraient les pixels achromatiques de 'image. Dans la derniére phase, ils
calculent la chromaticité moyenne des pixels achromatiques comme illumi-
nant estimé. Pour assurer de meilleurs résultats, les auteurs modélisent les
illuminants physiquement réalisables par le Planckian locus. Ils se sont basés
sur les travaux qui affirment que ce locus regroupe la plupart des illuminants
naturels et méme artificiels pour mettre une contrainte sur les illuminants
estimés. Par conséquent, ils excluent les couleurs d’illuminants qui ne sont
pas physiquement réalisables. Cet algorithme profite de la simplicité et la
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rapidité de l'algorithme Grey world tout en restant fiable dans I'estimation
de l'illuminant & travers ’exclusion de tous les pixels hors contours d’objets
et l'introduction de contraintes pour estimer des illuminants physiquement
réalisables.

Chakrabati et al. [29] critiquent les approches qui traitent 'image comme
un sac de pixels et qui visent une constance de couleurs a travers ce para-
digme. Ils proposent par ailleurs de modéliser explicitement les dépendances
spatiales entre les pixels en utilisant un modele statistique. Ils présentent
alors une méthode qui estime l'illuminant par ’analyse spatio-spectrale des
statistiques des images couleurs. Ces statistiques sont issues d’un processus
d’apprentissage sur des images prises sous un illuminant connu. Par la suite,
pour estimer I'illuminant d’une image prise sous un illuminant inconnu on
peut tout simplement la mapper vers sa représentation invariante en utilisant
le modéle congu par apprentissage. L’avantage de cette approche par rapport
aux approches statistiques citées auparavant est qu’elle peut apprendre les
dépendances entre les pixels d’une maniére plus efficace mais a condition que
la partie d’apprentissage doit se faire sur une large collections d’images.

Une autre approche propose de ne pas traiter tous les pixels de contours de
la méme maniére [66]. Elle propose de classifier les contours de I'image selon
leurs réflectances comme des contours matériels, contours d’ombre /d’ombrage,
contours spéculaires,. .. etc. Les auteurs de cette approche ont analysé cinq
types de contours pour voir I'effet du choix de contours sur les performances
de I'estimation de I'illuminant. Le résultat était : différents types de contours
peuvent avoir diverses quantités d’information. Par conséquent, une pondé-
ration des contours utilisés a été proposée, I'algorithme résultant est nommé
Weighted Grey-Edge. Selon les auteurs de l'algorithme, la performance de
I’estimation est meilleure en utilisant des contours d’ombre qu’en utilisant
des contours matériels. Les contours spéculaires, par contre, semblent donner
presque la performance idéale du fait que ces derniers vont avec la couleur
de la lumiére. Ceci est dit, un schéma de pondération basé sur le modéle
physique de réflectance qui favorise les contours spéculaires a été introduit.
Cependant, le probléme de détourage de couleurs fait que 'approche perd de
sa performance en pratique. Les contours spéculaires peuvent étre rempla-
cés par les contours d’ombres qui contiennent plus de variances et qui sont
aussi alignés avec la couleur de la lumiére. La dégradation de performance en
utilisant les contours d’ombres est numériquement plus acceptable que celle
en utilisant les contours spéculaires. Les contours matériels de leur part va-
rient beaucoup, ce qui fait que la performance de 'estimation varie beaucoup
aussi. Donc, finalement on peut opter pour les contours d’ombres pour une
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meilleure estimation d’illuminant. Cet algorithme de pondération de contours
bien qu’il donne des bonnes estimations, il reste un peu compliqué quand a
la distribution des poids.

3.3.1.2 Approches basées sur ’apprentissage des paramétres

Les algorithmes d’estimation d’illuminant basés sur I’apprentissage des
paramétres de l'algorithme & partir de collections d’images sont introduits
pour la premiére fois par Forsyth [54]. L’idée était de définir le gamut cano-
nique comme ’ensemble de toutes les couleurs qui peuvent apparaitre sous
une lumiére canonique (i.e. blanche). Ce gamut est appris a partir des données
d’apprentissage. Alors que, les couleurs observées sous un illuminant inconnu
forment ce qu’on appelle le gamut d’entrée. A partir des deux gamuts, on
cherche tous les mappings possibles qui peuvent inclure complétement le ga-
mut d’entrée dans le gamut canonique. L’ensemble de ces mappings est formé
sur la base du modéle diagonal de Von Kries [46] et il est couramment ap-
pelé 'ensemble des mappings réalisables. L’illuminant estimé peut alors étre
sélectionné comme le mapping qui produit le plus large gamut [54] ou tout
simplement une moyenne pondérée de ’ensemble des mappings réalisables
|6]. Toutefois, le modéle diagonal n’est pas toujours un modéle valide pour
les changements d’illumination. Donc, les approches qui reposent sur ce mo-
déle peuvent générer une solution nulle. Une solution a ce probléme a été
proposée par Finlayson et al. [50] qui évite 'utilisation explicite du modéle
diagonal de changement d’illumination. Les auteurs s’adressent au probléme
en tant que probléme de classification d’illuminants en définissant & priori un
ensemble d’illuminants probables pour garantir la présence d’une solution.
L’illuminant probable est représenté par le gamut des couleurs observables
sous cet illuminant. Les illuminants dans une image sont donc classés en dé-
terminant le meilleur illuminant probable. Cet illuminant est celui qui a le
gamut le plus consistant avec les données de I'image en question. Plusieurs
autres extensions de ce principe ont été utilisées par la suite pour concevoir
des algorithmes d’estimation d’illuminant. Gijsenij et al. utilisent les dérivées
de I'image représentées par les n — jet locaux plutot que les intensités de
pixels pour construire le gamut canonique. Les auteurs sont basés sur I’hypo-
thése qui dit : "si on peut observer deux couleurs sous un illuminant donné,
alors toutes les couleurs qui sont entre ces deux couleurs peuvent étre aussi
observées sous le méme illuminant". L’hypothése est expliquée par le fait que
le gamut formé par toutes les couleurs probables observables sous un illumi-
nant donné forment une enveloppe convexe. D’autres travaux [14] utilisent
méme les pixels de visage pour la construction du gamut canonique. Dans
ce dernier cas, le gamut canonique est construit en observant - autant que
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possible - des visages humains sous des conditions d’éclairage canonique. Le
principal inconvénient de cette méthode est ’absence de visages dans cer-
taines images. Dans de telles situations, les auteurs proposent de prendre
I'estimation de n’importe quel algorithme de 1’état de I'art.

Une méthode similaire est proposée dans [49], mais qui utilise les ma-
trices de corrélation entre les illuminants probables et les chromaticités des
surfaces existantes dans 'image en question. Cette méthode utilise 1'infor-
mation & priori sur la caméra utilisée pour capter 'image, afin de déterminer
quelles sont les couleurs qui peuvent apparaitre sous un illuminant probable
donné. Ayant cette information en main, I’étape suivante consiste a corréler
cette information avec les couleurs existantes dans I'image en question. Ceci
donne les probabilités que chacun des illuminants probables a été la source
lumineuse de la scéne. A la fin, les probabilités calculées sont utilisées pour
choisir une seule estimation de I'illuminant de la scéne.

Les réseaux de neurones sont aussi utilisés pour résoudre le probléme d’es-
timation d’illuminant. Ils ont été présentés pour la premiére fois par Cardei et
al. dans [27]. Les réseaux de neurones apprennent le lien entre les couleurs de
I'image et la couleur de I'illuminant de cette image. Dans un travail récent de
Bianco et al. [16], les réseaux de neurones convolutionnels CNN sont utilisés
sur 'image divisée en bloc. Le réseau de neurone proposé utilise comme fonc-
tion d’activation les unités Rel.Us (Rectified Linear Units) qui sont supposées
permettre un apprentissage plusieurs fois plus rapide que 'utilisation d’unité
tanh. Les différentes estimations par bloc image sont par la suite combinées
pour former un illuminant global de I'image. Le lien qui peut exister entre
les histogrammes couleurs de 1'image et les illuminants peut aussi étre appris
en utilisant les machines a vecteurs de support (Support vector machine en
anglais "SVR")[58]. Dans ce travail il a été démontré que les SVRs sont aussi
performants que les réseaux de neurones. En effet, les réseaux de neurones
et les SVRs sont considérées comme des approches d’apprentissage non li-
néaires. Une premiére utilisation d’une approche d’apprentissage linéaire 2]
a amélioré les scores fournis par les approches d’apprentissage non linéaires.

D’un point de vue probabiliste, on peut modéliser les relations entre illu-
minant, surface et réponse de capteur. Il est tout a fait possible de construire
les distributions & priori qui décrivent la probabilité qu’un illuminant et une
réflectance donnés existent dans le monde. La régle de Bayes peut donc étre
utilisée pour calculer les distributions a posteriori des illuminants et des ré-
flectances de la scéne en observant les réponses de capteurs [23]. Les auteurs
supposent que les distributions des réflectances sont a priori gaussiennes et
que les réflectances de différents pixels sont indépendantes. Ils proposent alors
une nouvelle approche pour obtenir une seule estimation d’illuminant a par-
tir d’une distribution a posteriori en intégrant les densités de probabilités
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locales. Une amélioration de I'algorithme bayésien [102] utilise des modéles
de distributions de réflectances non gaussiens et suppose que les réflectances
ne sont pas indépendantes mais plutot échangeables. Encore une améliora-
tion de Iapproche proposée dans [102] est proposée par Gehler et al. [61].
La principale différence entre la dite amélioration et I'approche proposée
par Rosenberg et al. [102] est 'utilisation d’une distribution d’illuminants
A priori empirique au lieu de choisir une distribution d’illuminants a priori
uniforme. Les distributions & priori empiriques ont amélioré les scores des
approches bayésiennes parce qu’elles sont estimées a partir d’une large col-
lection d’images réelles qui a été proposée dans le méme travail.

Une autre alternative [113] est d’apprendre la couleur de lilluminant di-
rectement de la vérité terrain des collections d’images existantes. En effet, la
méthode est basée sur la segmentation des images d’apprentissage en surfaces.
La segmentation est faite selon des descripteurs de texture et de couleur. De
ce fait, chaque surface dans la collection d’apprentissage est représentée par
un modéle de surface. Pour estimer l'illuminant d’une image de test, une
segmentation de cette derniére doit étre d’abord faite. Les différentes sur-
faces résultantes de la segmentation doivent étre aussi représentées par des
modéles tel qu’il était le cas avec les surfaces au moment de I'apprentissage.
Ensuite, pour chaque modéle de surface de I'image de test, on cherche les
dix plus proches modéles de surface d’apprentissage. Un classifieur du plus
proche voisin basé sur la distance de Khi-deux est utilisé pour déterminer les
dix voisins les plus proches. L’estimation finale de la couleur de I'illuminant
est alors la moyenne ou la médiane aprés 1’élimination des valeurs aberrantes
des dix illuminants de surface. Cette méthode permet donc d’estimer un illu-
minant par surface, ce qui veut dire que I’algorithme [113| est un estimateur
multi-illuminant.

La conclusion faite par plusieurs chercheurs est qu’aucun algorithme pro-
posé dans la littérature n’est meilleur que tous les autres. Chacun des algo-
rithmes est performant sur certaines images et manque de performance sur
d’autres. Une tendance légitime alors est de prendre une combinaison d’algo-
rithmes ([15], [26], [104], [64],[69], [68], [41], [91]) de différentes performances
au lieu de les prendre séparément. La combinaison peut étre faite de diffé-
rentes maniéres. On peut par exemple combiner (linéairement ou non) juste
les sorties des différents algorithmes [26]. Il est aussi possible de combiner
les sorties de différents types d’algorithmes [104] (i.e. algorithme statistique
et physique). Une maniére plus intelligente de combinaison serait la combi-
naison des algorithmes adéquats difféeremment pour chacune des images de
test [64, 69, 41, 15|. L’identification du meilleur algorithme peut étre faite
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par 'apprentissage avec des arbres de décisions [15]. Il également possible
de caractériser statistiquement 'image en question selon son contenu pour
choisir le meilleure algorithme selon ces caractéristiques [64, 69, 41, 15]. Cer-
tains travaux [64, 69] modélisent le contenu image par une distribution de
Weilbull ou la largeur de la distribution représente le contraste de I'image et
la forme de pic représente la texture de I'image. Une fois la caractérisation
des images par leurs distributions de Weilbull est faite, elles seront classées
en utilisant un classifieur K-means [64] ou également un classifieur basé sur
les mixtures de gaussiennes [69]. L’algorithme d’estimation d’illuminant le
plus adéquat est par la suite choisi pour chaque classe d’'image. Le choix est
basé sur la distance entre les estimations des algorithmes pour les différentes
images de la méme classe. Les différentes images peuvent étre classées aussi
par leurs géométries 3D [91, 90, 41|. Ces algorithmes exploitent la relation
entre la profondeur, les statistiques de I'image et les illuminants de la scéne.
Il a été démontré que les statistiques de I'image sont influencées par les mo-
déles de profondeur. Par exemple, le rapport signal bruit diminue quand la
profondeur augmente. De tels attributs sont naturellement corrélés avec le
probléme de l'estimation de I'illuminant. Ceci est dit, la caractérisation de
I'image par sa géométrie 3D permet d’exploiter les statistiques de 'image par
modéle 3D /région /segment pour sélectionner le meilleur algorithme d’estima-
tion d’illuminant. I’algorithme exploite 'information de profondeur sachant
que les objets les plus proches dans I'image sont les plus proches de la source
lumineuse. Cette information de profondeur est exploitée aussi pour estimer
de multiples illuminants par image de test, ce qui donne aussi un estimateur
multi-illuminant.

Nous avons remarqué que la combinaison des algorithmes pour des fins
d’amélioration des scores des méthodes prises séparément a donné naissance
a plusieurs algorithmes qui estiment plusieurs illuminants par image (esti-
mateur d’illuminants multiples). Ces résultats ont poussé les auteurs a pro-
poser d’autres algorithmes [68, 11| congus spécifiquement pour estimer des
illuminants multiples pour la méme image. Ils ne sont pas basés sur des mo-
déles d’illumination qui tiennent compte de la distribution non-uniforme de
Iillumination & travers la scéne. Plutot, ces approches divisent I'images en
blocs qui sont supposés avoir une illumination uniforme. Pour chacun des
blocs de I'image une estimation d’illuminant local est générée en utilisant un
des algorithmes du framework [115]. De cette maniére a chaque bloc corres-
pond un illuminant ce qui n’est pas tout a fait réaliste. En effet, le nombre
d’illuminants par image est beaucoup plus petit que le nombre de blocs par
image. Alors, un algorithme de classement (i.e. K —means) est utilisé par la
suite pour classer les estimations en k classes qui correspondent aux nombre
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d’illuminants dans la scéne. Une fois les illuminants de la scéne connus, il est
indispensable de connaitre leurs distribution dans I'image de test a travers
la rétro-projection (en anglais "back-projection"). La derniére étape avec ce
type d’algorithme est la correction des couleurs de I'image par pixel en se
basant sur la matrice des estimations. LLe méme principe est utilisé dans
[11] mais avec I'introduction de champs markoviens conditionnels (en anglais
Conditional Random Fields "CRF") ot les nceuds du graphe représentent les
blocs de I'image, les étiquettes correspondent aux illuminants locaux et les
contours relient les blocs voisins. Dans de telle situation, ’estimation d’illu-
minant local revient & retrouver le maximum a posteriori de I'étiquette CRF.

Toutes les approches discutées auparavant reposent sur le modéle lam-
bertien de formation d’image. Dans le reste de ce chapitre, un autre type
d’approches est présenté. Il s’agit d’approches dichromatiques basées sur le
modeéle dichromatique de formation d’image.

3.3.2 Approches dichromatiques

Le modéle de réflexion lambertien suppose que les surfaces sont parfai-
tement mattes. Toutefois, on peut se retrouver dans la vie réelle avec des
surfaces qui ne vérifient pas cette hypothése. Dans le monde physique, les
matiéres sont non homogénes et en fonction de I'angle de vue, les surfaces
peuvent apparaitre plus ou moins brillantes, ce qui ne peut pas étre pris
en compte par le modéle lambertien. En revanche, le modéle dichromatique
de réflexion suppose que les matiéres sont non homogénes. Donc le résultat
de l'interaction de la lumiére incidente avec la surface génére deux compo-
santes de lumiéres. La composante diffuse fonction de la réflectance de la
surface et la composante spéculaire. Etant donné que l'indice de réfraction
est relativement constant sur le spectre visible, la réflexion a la surface de
la matiére (i.e. réflexion spéculaire) est donc supposée constante par rapport
a la longueur d’onde et ayant la méme composition spectrale que la lumiére
incidente. La partie restante de la lumiére incidente - celle qui n’a pas été
reflétée par la surface - est diffusée a 'intérieur du corps de la matiére sous
la surface. Cette lumiére est soit absorbée, transmise ou ré-émise a travers
la matiére. Ceci est la réflexion du corps qui a une composition spectrale
différente de celle de la lumiére incidente. Ce modéle de formation d’image
est plus général que le modéle lambertien et donc pas mal d’approches sont
basées sur lui pour une meilleure estimation de l'illuminant. Les méthodes
adoptant le modéle dichromatique de réflexion exploitent 'information sur
Iinteraction physique entre la source lumineuse et les surfaces de la scéne
d’ou vient leur nom. Ces approches physiques font I'hypothése suivante :
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"tous les pixels d’une surface forment un plan dans 'espace RGB". Ceci est
dit, s’il y en a plusieurs plans qui représentent plusieurs surfaces dans la scéne
donc, leur intersection est considérée comme la couleur de I'illuminant.

[’idée basique derriére les premiéres approches dichromatiques est 1'uti-
lisation du contenu spéculaire de 'image [71, 83, 110, 109] pour I'estimation
de la couleur de l'illuminant. Ces approches cherchent principalement les
pixels de I'image ou le facteur de la composante diffuse est proche du zéro.
La couleur de ces pixels est alors trés proche de la couleur de l'illuminant
de I'image. Leur probléme est par contre la difficulté de détecter le contenu
spéculaire surtout en présence d’écrétage de la couleur. Ce dernier étant lié
aux limitations physiques des instruments de photographie qui rend ces ap-
proches peu pratiques. Une autre fagon d’utiliser la composante spéculaire de
réflexion est de segmenter les pixels de I'image en surfaces distinctes. Par la
suite, toutes les surfaces sont projetées dans 'espace dichromatique comme
des plans. L’espace dichromatique étant formé par un seul axe spéculaire qui
représente la couleur de l'illuminant et plusieurs axes diffus chacun représente
une surface de la scéne. Selon 'hypothése d’illuminant unique et ce qui a été
appelé par |84] le modéle de réflexion neutre, Lee |83| explique la relation
entre les couleurs de surfaces sur le diagramme de chromatictité CIE 1931
(x,y). Sur ce diagramme, si deux lumiéres sont combinées de différentes pro-
portions de mixtures additives, les chromaticités des mixtures vont se situer
sur la méme ligne droite reliant les deux points représentant les lumiéres. En
conséquence, les coordonnées de couleurs provenant de différents endroits de
la méme surface vont tomber sur la ligne reliant le point de l'illuminant et le
point de surface. Ceci est expliqué par le fait que la lumiére reflétée par une
surface uniforme est une mixture de composante spéculaire (i.e. couleur de
'illuminant) et de composante diffuse (i.e. . couleur de la surface). Partant du
méme modeéle dichromatique, Tominaga et al. [110] prend Pintersection des
plans des surfaces comme le vecteur le plus proche du vecteur illuminant de
I'image. L’inconvénient de cette derniére approche est qu’elle dépend d’une
segmentation efficace de I'image ce qui est difficile en présence de bruit dans
I'image |73|. Une méthode plus raffinée [103] qui repose sur l'intersection des
plans des surfaces mais en imposant la proximité de I'illuminant estimé & un
ensemble d’illuminants réalisables. Ceci peut atténuer I'effet de bruit sur la
segmentation en éliminant les intersections capables de donner des estima-
tions instables. Les auteurs dans [109], essayent d’éviter la segmentation de
I'image en cherchant a établir une corrélation entre la chromaticité de I'illumi-
nant et les chromaticités de 'image. Ils ont introduit un nouvel espace qu’ils
appellent espace Chromaticité Inverse Intensité ou les pixels sont représentés
par des lignes diffuses horizontales et des lignes spéculaires inclinées. L’illumi-
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nant estimé est donc donné par l'intersection de la ligne spéculaire avec ’axe
des chromaticités. Une approche similaire [111] évite la pré-segmentation de
I'image en considérant juste les plans des surfaces orthogonaux au vecteur
illuminant semble donner des résultats satisfaisants en présence de plusieurs
surfaces dans la scéne. Cependant, avec des scénes qui ne contiennent qu’une
seule surface ces approches ne fonctionnent pas. Finlayson et al. [51] posent
le probléme de scéne qui ne contiennent qu’une seule surface. Leur solution
considére juste un plan surface et impose que la ligne de l'illuminant inter-
secte avec la ligne du Planckian Locus sur le diagramme de chromaticité CIE
1931 (x,y). La transformée de Houph en 3D [105] a été aussi utilisée pour
estimer l'illuminant de I'image sans avoir besoin de segmenter 'image ni de
connaitre le nombre de surfaces dans cette image. La tendance actuelle des
approches physiques est I'utilisation de contraintes pour controler la réalisabi-
lité des illuminants estimés. Drew et al. [40] définissent la contrainte planaire
"Log-relative-Chromaticity" qui I'utilisent pour raffiner ’ensemble des pixels
spéculaires. Une fois cet ensemble de pixels spéculaires raffiné, les auteurs
prennent la moyenne géométrique de cet ensemble comme illuminant estimé.
Une sorte de contrainte implicite sur I'illuminant estimé est aussi proposée
par [92]. Les auteurs proposent de projeter les pixels achromatiques qui sont
proches du Planckian locus sur lui méme. Ils utilisent la température de la
couleur de ces pixels pour ne garder que les pixels qui sont dans un intervalle
de températures usuelles des illuminants. Une fois ces pixels déterminés, il
calcule leurs barycentre comme illuminant estimé.

3.4 Conclusion

Le phénomeéne de la vision ou de la perception de la couleur est encore pas
bien connu et maitrisé. Il y a encore du travail a faire pour comprendre le pro-
cessus de perception de la couleur et les différences qui peuvent exister entre
différents étres humains. Pour ce qui est du coté calculatoire du processus de
vision, on veut doter 'ordinateur de cette capacité de constance de couleur
pourtant qu’on n’est pas trés avancé sur le volé biologique. Les chercheurs
de la communauté informatique ont réussi quand méme & proposer plusieurs
méthodes et algorithmes pour la constance de couleur calculatoire. La pre-
miére conclusion qu’on peut tirer de I’état de ’art des approches de constance
de couleurs calculatoire est qu’on peut le deviser en deux grandes familles.
Les approches invariantes a la couleur de I'illuminant qui donnent une image
normalisée qui ne dépend pas de la couleur de l'illuminant et qui peut donc
étre utilisée comme descripteur de I'image. La deuxiéme grande famille sont
les approches qui estiment & partir de 'image la couleur de I'illuminant pour
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pouvoir corriger par la suite les couleurs de celle-ci. Ce qui donne aussi une
image indépendante de la couleur de l'illuminant et qui peut étre utilisée
comme descripteur. Il est aussi remarquable, que beaucoup plus d’effort est
fait sur la deuxiéme famille. Ceci revient au besoin a l'information sur la
couleur de I'illuminant non seulement pour faire de la constance de couleurs
mais aussi pour plusieurs applications de vision par ordinateur. La deuxiéme
conclusion est que tous les algorithmes d’estimation de la couleur de I'illu-
minant se basent sur des hypothéses et des modéles de formation d’image.
C’est ce que nous avons nommé au début de ce chapitre, la connaissance &
priori. A notre tour, nous avons utilisé des connaissances & priori pour pou-
voir résoudre le probléme d’estimation de la couleur de l'illuminant.

Nous avons utilisé le modéle de formation d’image appelé le modéle di-
chromatique qui a été présenté dans le chapitre 2 et une nouvelle hypothése
que nous validé avant de I'utiliser dans nos algorithmes d’estimation d’illu-
minant. Le chapitre 4 comporte tous les détails sur I’hypothése proposée, sa
validation et aussi son utilisation pour I'estimation de la couleur de I'illumi-
nant.
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Chapitre 4

Estimation de la couleur de
I’'1lluminant

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons les résultats en termes d’algorithmes
de notre travail de thése. A travers ce chapitre nous proposons une nouvelle
solution au probléme d’estimation de I'illuminant. Il faut noter tout d’abord
que le probléme d’estimation d’illuminant est un probléme mal posé. Ce
ci veut dire que les observations qu’on a ne suffisent pas pour déterminer
tous les paramétres du probléme. Dans notre cas, nous avons juste I'informa-
tion couleur de pixel et nous cherchons la couleur de la lumiére incidente en
I’absence d’informations sur la réflectance de la surface et la sensitivité spec-
trale des capteurs de la caméra. Ce type de probléme nécessite I’élaboration
d’hypotheéses pour la résolution. Dans ce travail, nous avons proposé notre
nouvelle hypothése basée sur le modéle dichromatique de réflexion. De cette
hypothése découle un modéle statistique qui permet de chercher la couleur
de l'illuminant de différentes maniéres. Le modéle que nous proposons pour
la résolution du probléme d’estimation de la couleur d’illuminant donne nais-
sance a deux méthodes. La premiére méthode prend comme entrée I'image
entiére (i.e. pas de segmentation en blocs) et renvoie comme résultat la cou-
leur de lilluminant. Elle est basée sur le modéle dichromatique et ’ACP
centrée pour estimer la couleur de l'illuminant & partir de données sélection-
nées dans un espace 2D. Aprés avoir estimé la couleur 2D de l'illuminant,
nous cherchons la troisiéme composante de I'illuminant qui minimise ’erreur
angulaire entre I'illuminant estimé et celui réel. Les détails de cette premiére
méthode sont donnés dans la section 4.4.
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4.2 Hypothése de la dispersion maximale des projections

La deuxiéme méthode proposée dans ce travail, se base aussi sur le mo-
déle dichromatique de formation d’image mais en utilisant I’ACP non-centrée.
Dans cette deuxiéme méthode nous avons choisi de raffiner le critére de sé-
lection des données utilisées dans I'estimation de I'illuminant. Nous voulons
chercher l'information pertinente pour I'estimation de la couleur de l'illu-
minant dans différentes régions de I'image. Deux algorithmes résultent de
cette deuxiéme méthode suivant I’hypothése du nombre de sources lumi-
neuses dans la scéne. Le premier algorithme permet d’estimer un illuminant
global de I'image en se basant sur I'hypothése d’une source lumineuse uni-
forme a travers toute 'image. Le deuxiéme algorithme, par contre, suppose
que plusieurs sources lumineuses peuvent étre utilisées pour éclairer la scéne
et donc il estime plusieurs illuminants pour une image donnée.

Dans la suite de ce chapitre, nous allons détaillé chacune des méthodes en
présentant tout d’abord le modéle général proposé et son interprétation selon
les choix des données et des hypothéses. La section 4.2 présente 'hypothése
proposée dans le cas général. La validation de cet hypothése est détaillée dans
la section 4.3. Tous les détails de la premiére méthode sont expliqués dans
la section 4.4 alors que les détails et les algorithmes de la deuxiéme méthode
sont présentés dans la section 4.5.

4.2 Hypothése de la dispersion maximale des
projections

Les surfaces diélectriques sont omniprésentes dans les scénes naturelles.
Selon le modéle dichromatique de formation d’image, la fonction de distri-
bution de réflectance bidirectionnelle (bidirectionel reflectance distribution
function BRDF) est une composition linéaire de réflexion spéculaire et celle
diffuse. La réflexion spéculaire est considérée généralement comme la photo
de la source lumineuse dans la scéne parce qu’elle est indépendante des pro-
priétés de réflectance de la surface. La réflexion diffuse, quand a elle, dépend
des propriétés de réflectance de la surface et par conséquent donne la couleur
de la surface. Dans un espace dichromatique, les surfaces de la scéne sont re-
présentées dans des espaces 2D (i.e. plans) définis par le vecteur de réflexion
spéculaire et les vecteurs de réflexion diffuse.

Sous I'hypothése d’illumination uniforme, la représentation dichroma-
tique des surfaces de I'image comporte un seul vecteur représentant la ré-
flexion spéculaire et plusieurs vecteurs diffus qui représentent les différentes
couleurs de surface dans la scéne (voir figure 4.1). A ce stade, quelqu’un peut
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4.2 Hypothése de la dispersion maximale des projections

W Specular

Diffuse 1

FIGURE 4.1: Représentation des plans dichromatiques des surfaces diélec-
triques d’une scene.

segmenter les différentes surfaces de I'image et les projette dans I'espace di-
chromatique. L’estimation de I'illuminant dans ce cas revient a la recherche
de l'intersection des différents plans dichromatiques qui représentent les sur-
faces dans la scéne [83], [110], [103]. Toutefois, si l'image en question ne
contient qu’une seule surface, la résolution du probléme d’estimation d’illu-
minant devient impossible. Ce probléme a été discuté par [51], [111] et la
solution proposée était de mettre des contraintes sur les plans dichroma-
tiques des surfaces pour permettre une solution en cas d’une seule surface.
Théoriquement, ces méthodes peuvent donner de bons résultats si les seg-
mentations sont faites d’une fagon parfaite. En pratique, la segmentation de
I'image en surfaces ne peut pas étre parfaite et par conséquent, ces méthodes
ne sont pas capables d’estimer toujours le bon illuminant.

On peut penser autrement pour éviter le probléme de segmentation de
I'image en surfaces. Nous sommes convaincus qu’il faut plutét trouver une
liaison entre le vecteur spéculaire et les couleurs de l'image projetées sur
des sous-espaces dichromatiques. Toujours, sous I’hypothése d’illuminant uni-
forme - sur toute I'image ou au moins sur la région de I'image ou on veut
chercher la couleur de l'illuminant- nous pouvons remarquer que les chro-
maticités a proximité du vecteur spéculaire sont les plus proches de lui. En
méme temps, ces mémes chromaticités (points dans 'espace dichromatique)
appartiennent a différents sous espaces (plans de surface). Donc, si on peut
déterminer I'ensemble des pixels proches du vecteur spéculaire qu’on nomme
les pixels proche-spéculaires, 'illuminant va étre le vecteur le plus proche a
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4.2 Hypothése de la dispersion maximale des projections

tous ces pixels.

Les couleurs de I'image projetées dans ’espace dichromatique sont repré-
sentées par des points d’origine (0,0). Notre but est de trouver parmi ces
vecteurs (les points prises comme des vecteurs d’origine (0,0)), le vecteur
le plus proche a tous le reste des vecteurs proche-spéculaires. Maintenant,
pour déterminer si un vecteur est proche ou loin d’un autre vecteur, nous
aurons besoin d’une métrique de distance. Il est a4 noter que, 'intensité ne
peut étre estimée, nous cherchons juste la couleur de l'illuminant et donc
juste sa direction. Ceci veut dire que les couleurs sont normalisées et donc
le produit scalaire entre un vecteur ¢ et n’importe quel vecteur des vecteurs
proche-spéculaires z;, ot i € [1,n]| peut étre utilisé comme une métrique de
distance. Dans ce cas particulier, le produit scalaire et la distance euclidienne
sont équivalents parce que 1" angle entre le vecteur c et n’importe quel vecteur
de I’ensemble des vecteurs dans la proximité du vecteur spéculaire est infé-
rieur ou égale a 7. Nous laissons le choix de la métrique de distance ouvert
ce qui permet d’utiliser différentes métriques et par conséquent de générer
différents algorithmes. Plus formellement, mettons £ = {x;/z; = (r;,9:,0:)}
I’ensemble de vecteurs proche-spéculaires et normalisés. Le but est de trouver
I'estimateur d’illuminant ¢ qui est le plus proche a tous les éléments de £. En
termes de distance de produit scalaire, nous cherchons a maximiser la somme
des produits scalaires entre ’estimateur ¢ et chacun des éléments de L,

n
mrc = argmaz, Z(ﬁ?) sous la contrainte c'c = 1 (4.1)
i=1

Pour pouvoir interpréter la fonction objective résultante, nous pouvons
prendre le carré des produits scalaires. Ceci permet l'interprétation de la
fonction objective comme une dispersion des couleurs sur 'axe c,

n
My = argmaz, E (EZ?)Q

i=1

sous la contrainte c'c = 1 (4.2)

En utilisant la notation matricielle, I’équation 4.2 peut étre réécrite comme
suit :

mrc = argmaz, c'Yec sous la contrainte c'c = 1 (4.3)

Notons que le probléme dans ’équation 4.3 est un probléme quadratique
avec X la matrice de produit interne des couleurs dans L. Il est important de
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4.3 Validation de I’hypothése de la dispersion maximale des projections

noter aussi que X n’est pas la matrice de covariance parce que les données
dans I’ensemble £ ne sont pas centrées. Pour les données non-centrées, le pro-
bléme de diagonalisation n’est pas ’ACP traditionnelle mais plutot comme
déclaré par [25] est ’ACP non-centrée ou encore I'analyse en composante de
vecteur moyen (Mean vector component analysis). Dans le cas des données
centrées cette matrice est la matrice de covariance des données et ’ACP tra-
ditionnelle permet de diagonaliser Y. Les deux cas de données centrées et
non-centrées sont détaillés dans les sections 4.4 et 4.5 .

4.3 Validation de I’hypothése de la dispersion
maximale des projections

Avant d’utiliser notre hypothése, nous allons tout d’abord la valider sur
une collection d’images. Nous avons choisi la collection d’images [8] qui com-
porte 321 images réelles prises sous différentes conditions d’illumination. Pour
cette collection, nous avons la vérité terrain (illuminants réels) qui nous per-
met de comparer entre les illuminants estimeés et ceux réels. La premiére étape
a réaliser est de définir les pixels proche-spéculaires dans chacune des images
de la collection. Ces pixels sont les pixels de I'image les plus proche & l'illu-
minant réel en termes de produit scalaire apres la normalisation de I'image.
Pour chaque image, nous sélectionnons 0.1% des pixels de I'image les plus
proche a l'illuminant réel ce qui donne a peu prés 300 couleurs par image. Ce
nombre (i.e. cardinalité de Pensemble de couleurs £ ) est suffisant pour faire
des analyses statistiques. La deuxiéme étape est la projection des vecteurs
couleurs sélectionnées L, y inclus l'illuminant réel e, les uns sur les autres et
I'enregistrement du vecteur qui maximise la somme des projections au carré.
La figure 4.2 donne les vecteurs qui maximisent la moyenne des projections
en jaune et les illuminants réels en bleu. On peut remarquer visuellement que
les deux ensembles de vecteurs sont proches. Pour la validation numérique,
nous avons utilisé ’erreur angulaire ; soit I’angle entre le vecteur illuminant
réel et celui estimé et qui mesure la similarité entre les deux vecteurs. L’histo-
gramme sur la figure 4.3, donne le nombre d’image de la collection en fonction
de l'erreur angulaire par image. Cet histogramme a un maximum proche de
I'origine ce qui signifie que la majorité des images de la collection générent
des erreurs angulaires proches du zéro. Dans 94% des images de la collection,
les vecteurs qui maximisent la moyenne des projections sont & moins de deux
degrés de distance de l'illuminant réel. Ceci confirme que notre hypothése
est réaliste et peut étre exploitée dans un algorithme d’estimation de couleur
d’illuminant.
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* Real illuminants
Estimated illuminants

0.8 %%

FIGURE 4.2: Les illuminants réels en bleu et les illuminants estimés en jaune
(i.e. vecteurs qui maximisent la moyenne des projections).

Maintenant, que nous avons validé notre hypothése nous devons définir
I’ensemble de pixels proche-spéculaires £. La question est comment extraire
d’une image donnée I’ensemble de pixels qui sont les plus proches a la couleur
de l'illuminant ? Les algorithmes présentés dans ce travail reposent sur la
méme hypothése avec différentes connaissances a priori. Tout d’abord, notre
hypothése n’utilise pas la totalité des pixels de I'image comme c’est le cas de
plusieurs algorithmes dans la littérature. Notre modeéle sélectionne juste un
ensemble de pixels de I'image en question. Pour cette raison, nous détaillons,
pour chaque algorithme proposé, la phase de sélection des pixels proches-
spéculaires correspondante.

4.4 Cas des données centrées

4.4.1 Algorithme proposé (SMD)

Dans le cas des données centrées, la matrice X est la matrice de covariance
des données. Le probléme dans I’équation 4.2 peut étre réécrit dans ce sens
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FIGURE 4.3: Histogramme des erreurs angulaires entre les illuminants réels
et les couleurs qui maximisent la projection moyenne.

et la fonction a optimiser revient donc a la variance des projections V, o sur
le vecteur c :

N

Ver = Z(Ct%’ — 11p)° (4.4)

i=1
Ot g, est la moyenne des projections,

Zﬁil(ctxi)

Hp = N (4.5)
=, (4.6)

Remplacons la moyenne des projections par sa valeur de I’équation 4.6
dans I’équation 4.4, nous trouvons :

Ver = Z(ctx@- — ', )? (4.7)
= Ct[Z(:pi - ﬂz)t($z - ,um)]c (4 8)



4.4 Cas des données centrées

N N : . ,
Ou: Y .o (@i — ) (x; — pz) = X est la matrice de covariance des données
couleurs.

Le probléme & ce stade est la réalisabilité physique de la solution mathé-
matique. L’ajout de contraintes peut résoudre le probléme. Une contrainte
possible est que l'illuminant estimé ¢ doit étre proche & ’ensemble des illu-
minants connus pour étre considéré comme physiquement réalisable. Cette
contrainte peut étre traduite comme suit : l'illuminant ¢ doit étre proche se-
lon une métrique donnée a la moyenne o des illuminants physiquement réali-
sables connus. Nous pouvons considérer le Planckian Locus comme ensemble
d’illuminant physiquement réalisables et cherchons les illuminants proches
en utilisant une métrique de distance. Plusieurs métriques peuvent étre uti-
lisées, nous avons choisi la distance de Malahanobis en prenant en compte
la dispersion des illuminants physiquement réalisables. La métrique utilisée
est donc (¢ — ) L(c — p), ot L est la matrice de covariance des illuminants
physiquement réalisables. Le probléme d’optimisation revient alors & trouver
le vecteur ¢ qui minimise cette distance et en méme temps maximise V, ..
En d’autres termes, le vecteur qui minimise leur combinaison linéaire sous la
contrainte de normalisation :

A

Ve =arg min. —c'Se+ MNc—p)'Lic— p) (4.9)
Sachant que clc =1

Le parameétre réel X permet de controler la contribution des termes de va-
riance et celui de la distance de malahanobis. La question est alors comment
choisir la valeur du paramétre A pour assurer un bon équilibre entre les deux
termes ? Si nous choisissons de résoudre 1’équation 4.9 pour A, I'algorithme
résultant sera un algorithme itératif. En revanche, notre but de départ était
un algorithme rapide et efficace. Pour cette raison, la valeur de \ est fixée
expérimentalement. Nous proposons alors un algorithme rapide qui cherche
parmi les données sélectionnées (i.e. couleurs dans £) la couleur de I'illumi-
nant qui maximise la dispersion des projections et minimise la distance de
malahanobis au Planckian Locus (i.e. minimiser V, ;).

4.4.2 Sélection des données utilisées

Notre algorithme opére dans un espace 2-D. Donc les données sélection-
nées seront prises dans un espace chromatique 2-D. La sélection de données
dans ce cas se base principalement sur un algorithme existant [119] dans la
littérature. Le but a la base de cet algorithme est de séparer la composante
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4.4 Cas des données centrées

spéculaire de la composante diffuse dans les images couleurs. Cet algorithme
suppose que les images sont prises sous une lumiére blanche ce qui n’est pas
toujours le cas. De ce fait, nous avons tout simplement normalisé les images
en utilisant un illuminant estimé par l'algorithme du Monde gris avant de
séparer les deux composantes de 'image. Les pixels qui peuvent étre inclus
dans £ sont donc les pixels les plus proches de la composante spéculaire

aprés la séparation de I'image d’entrée en deux bandes images ; spéculaire et
diffuse.

4.4.3 Extension de la solution de I’espace 2-D a I’espace
3-D

Nous avons vu dans la section précédente que les données sélectionnées
dans le cas de données non centrées sont dans un espace 2-D. Donc il est im-
portant de choisir ’espace chromatique 2-D adéquat car nous avons le choix
entre plusieurs espaces chromatiques 2-D existants ((r, g), (r,b), (z,y), (y, 2),

(3 \/g , 3@)). Dans le cadre de cette thése, nous avons fait la méme observa-
tion que les auteurs dans [47], Pespace chromatique (r, g) est le plus familier.
Cependant, nous pouvons investiguer l'effet d’un espace chromatique 2-D
donné sur la performance de 'estimation de l'illuminant. Pour plus de sim-
plicité, nous allons détaillé 'algorithme dans ’espace chromatique 2-D (7, g)
et nous allons évaluer 'effet de ’espace chromatique choisi sur la performance
de l'algorithme dans la section 4.4.4.

Dans un espace 2-D, l'illuminant estimé aura deux composantes seule-
ment. Cependant, nous avons besoin d’un illuminant 3-D pour corriger les
couleurs ou encore pour comparer avec les autres algorithmes. Dans I'es-
pace (r,g) par exemple, la solution triviale est simplement la soustraction
de la troisiéme composante de la somme des deux composantes estimées
(i.e.b = 1—(r+g)). Cependant, les deux composantes sont estimées avec cer-
taines erreurs d’estimation. Nous cherchons alors une méthode pour calculer
la troisieme composante du vecteur illuminant avec le maximum de précision
possible. Pour le faire, I'estimation de l'illuminant en utilisant I’algorithme
détaillé dans la section 4.4.1 est réalisée pour deux sous espaces chromatiques
2-D. Par la suite, nous pouvons dériver une estimation 3-D de l'illuminant en
utilisant les deux estimations générées dans les espaces 2-D. Supposons par
exemple que nous utilisons les deux sous-espaces chromatiques (r, g) et (g, b)
et notons les estimations correspondantes de chaque sous-espace, (uq,v1)" et
(ug, v2)" respectivement. Les erreurs d’estimation pour les deux sous-espaces
sont :
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ery = uj — ﬁ (4.10)
ery = vy — ﬁ (4.11)
ers = ug — ﬁ (4.12)
ers = vy mgﬁ (4.13)

L’erreur d’estimation globale pour les deux sous-espaces peut étre écrite
comme suit :

er = aler? +er3) + (1 — a)(er; + erd) (4.14)

Minimisons er pour R, G, B, nous trouvons :

B=B (4.15)

(@®(up +v9 — 1) + vy —uy —uy —v9 + 1) +uy))B
G = (4.16)
a?(ug — vy — vg) + a(l —up — ug) + vy

—(a®(uy + uy —v1) — a(vy — vy + 2uy + 2uy — 1) + (ug + v — 1)) B
(02(ug — vy —v1) — a(ug +ug — 1) + v9)

R:

(4.17)
En utilisant les équations 4.15, 4.16, 4.17, notre algorithme est capable
d’estimer la troisiéme composante de 'illuminant en utilisant les estimations
d’illuminant 2-D issues de sous-espaces chromatiques choisis. Notez que, le
parameétre « controle les contributions des erreurs d’estimation sur les deux
espaces 2-D dans l'erreur d’estimation globale er. Les différentes expérimen-
tations montrent que 'estimateur SMD est plus efficace quand I'espace (7, g)
est utilisé. Par conséquent, la valeur de « doit étre plus importante pour ce
sous-espace. En effet, la valeur de o n’influence pas beaucoup la performance
de T'algorithme proposé. La figure 4.4 montre 'influence du paramétre « sur
la performance de I’algorithme. En se basant sur cette expérience, nous avons
choisi de fixer expérimentalement la valeur du paramétre « (i.e. o« = 0.6).
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FIGURE 4.4: L’influence du parameétre « sur la performance de 'algorithme
3D SMD

4.4.4 Evaluation de leffet du choix d’espace chroma-
tique 2-D sur la performance de l’algorithme

Nous avons testé I'influence du choix de sous-espace chromatique sur la
performance de 'algorithme, pour pouvoir choisir les meilleurs sous-espaces
chromatiques & utiliser dans notre algorithme. Nous avons évalué la per-
formance de notre algorithme vis-a-vis cinq espaces couleurs (r,b), (g,b),

(3@,3 \/g), (3\/§,3 \/g) et (r,g). La figure 4.5 montre les erreurs angu-

laires moyenne et médiane obtenues pour les différents sous-espaces évalués
sur la collection d’images SFU Lab [8]. De cette figure, nous remarquons que
I'influence du choix de I'espace chromatique est claire sur la performance de
I'algorithme SMD. Tl est remarquable aussi que la performance de notre al-

gorithme est meilleure sur I'espace (3\/E 3 \/%) La performance de SMD

B
ne change pas entre l’espace (1, g) et 'espace (g,b) tandis qu’elle est moins
3 /[R3 /B
bonne sur les espaces (r,b) et (*\/5,>1/G)-

4.5 Cas des données non-centrées

Dans le cas des données non-centrées, nous avons choisi de prendre un
sous-ensemble de pixels clairs de ’ensemble des pixels de 'image. Ce choix est
justifié par Pauteur dans [76]| qui affirme que les pixels clairs de 'image sont
la partie de 'image qui contient le plus d’information sur la couleur de l'illu-
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FIGURE 4.5: L’impact du choix de sous-espace de couleur sur les différentes
erreurs angulaires en utilisant la collection d’images [8].

minant de celle-ci. Cependant ce choix améne premiérement & la question
de seuillage et le choix du seuil adéquat pour toutes les images et deuxié-
mement détruit la distribution spatiale des couleurs. Pour plusieurs images
naturelles, 'ensemble de pixels clairs peut résider sur des surfaces uniformes
qui ne représentent pas la distribution des couleurs de I'image entiére et donc
ne peuvent pas étre utilisés pour ’analyse statistique. Pour ces raisons, le mo-
déle proposé estime l'illuminant sur chaque bloc de I'image considérée aprés
sa segmentation en blocs. Par la suite, pour le cas des images générées en uti-
lisant une seule source lumineuse, nous combinons les différents illuminants
estimés pour en générer un seul illuminant global. Pour les images générées
en utilisant plusieurs sources, nous estimons un illuminant pour chaque bloc
de I'image. Tout les pixels d’un bloc de I'image prennent le méme illuminant
estimé par ce bloc.

La premiére étape dans le modéle proposé est donc la subdivision de
I'image en question en blocs. Toutefois, le choix de la méthode de segmen-
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tation affecte la performance de 'algorithme. Nous cherchons d’'un coté un
ensemble suffisant de pixels clairs par bloc et d’un autre coté une sélection
qui refléte la distribution des pixels dans 'image. Les méthodes de segmen-
tation d’image sont diversifiées; les images peuvent étre segmentées suivant
la couleur, la texture,...etc. Si nous prenons la caractéristique de couleur ou
de texture pour segmenter par exemple, les blocs générés ne vont pas com-
prendre une bonne distribution de 'information couleur. Nous avons choisi
donc, de segmenter I'image en utilisant une grille (En anglais : Grid based
sampling) de bloc de taille uniforme. Les blocs résultants vont contenir suffi-
samment d’information sur la variation de la distribution des couleurs dans
I'image.

Maintenant que les blocs sont déterminés et les estimations des illumi-

nants par bloc sont réalisées, la question qui se pose est : quel est le nombre
d’illuminant estimés a retenir et lesquels nous devons retenir? Pour le cas
d’une seule source lumineuse dans la scéne, il faut choisir un seul illuminant
de I'ensemble des illuminants estimés pour chacun des blocs. Plusieurs mé-
thodes de sélection nous permettent de sélectionner un seul illuminant d’un
ensemble d’illuminant estimés. On peut prendre la moyenne, la médiane ou
encore une moyenne pondérée en apprenant les poids par un algorithme d’ap-
prentissage. Les auteurs dans [113| affirment qu’aucune de ces méthodes ne
surpasse les autres. Donc pour notre estimateur global, nous allons prendre
la plus simple des méthodes de sélection. Ce qui veut dire, nous allons sélec-
tionner la médiane des estimations comme la couleur estimée de I'illuminant
global de l'image. Pour les vecteurs, le vecteur médian de k composantes
(k = 1,2,3) est la médiane de 'ensemble cyy, ..., Cur, OU Cji, est le K™ com-
posant du 7™ vecteur. Notre estimateur global va porter le nom SICC
(Single Illuminant Colors Covariance) dans le reste de ce document.
Dans le cas d’estimateur d’illuminants multiples, nous cherchons plusieurs
illuminants dans différentes régions de 'image. Le plus adéquat serait donc,
une carte d’illuminant par image qui donne pour chaque pixel la couleur
de son illuminant. Ceci est dit, aprés 'estimation de l'illuminant d’un bloc
donné, chaque pixel de ce bloc prendra l'illuminant du bloc comme sa couleur
d’illuminant. Nous nous référons a notre estimateur d’illuminants multiples
par MICC (Multiple Illuminant Colors Covariance) dans la suite de ce cha-
pitre.

4.5.1 Algorithmes proposés

Dans le cas des données non-centrées, la matrice > est la matrice de
produit interne qui est une matrice positive. Nous allons donc réécrire le
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4.5 Cas des données non-centrées

probléme dans I’équation 4.2 pour ressortir la matrice X :

n

mLL = Z(EZ?)Q (418)

=1

= Z(x;cﬁ (4.19)

=c Z(xfxl)c (4.20)
i=1
= 'Y (4.21)

. N . .
Ou: Y., zlz; =3 est la matrice de produit interne des couleurs.

La diagonalisation d'une telle matrice est dite ACP non-centrée ou encore
I'analyse en composante moyenne (Mean vector component analysis) [75].
Selon I'auteur, cette variante de ’ACP préserve la longueur euclidienne et la
direction du vecteur moyen. Ce qui constitue une autre contrainte implicite
sur la réalisabilité physique de 'illuminant.

Nous avons vu que 'illuminant estimé ¢ d’une image donnée est le vecteur
qui maximise la somme des projections des couleurs sélectionnées sur lui. Le
probléme dans I’équation 4.21 est un probléme d’optimisation quadratique ou
la solution est le vecteur propre qui correspond a la valeur propre maximale.
Autrement dit, I'illuminant estimé est le vecteur qui maximise m; » des pro-
jections orthogonales des pixels sélectionnés de 'image. Cependant, méme
si la solution mathématique de ce probléme d’optimisation existe, elle peut
ne pas étre physiquement réalisable. Ceci veut dire que l'illuminant estimé
peut ne pas exister dans notre monde réel. Nous avons deux problémes qui
concernent la réalisabilité physique de I'illuminant estimé et donc nous avons
besoin de mettre plus de contraintes pour controler la solution du probléme
d’optimisation. Les deux contraintes qui sont nécessaires en ce moment sont :
la couleur de l'illuminant doit étre un vecteur composé uniquement de valeurs
positives et il doit étre physiquement réalisable. Pour la contrainte de positi-
vité du vecteur estimé, quelqu’un peut rajouter la contrainte (c—¢e) > 0. Pour
la contrainte de réalisabilité physique, nous pouvons rajouter une contrainte
comme celle qui exige que l'illuminant estimé soit dans le gamut des illu-
minants réels. Nous avons fait une expérience et nous avons trouvé que le
vecteur moyen des couleurs sélectionnées m est souvent dans ’enveloppe
convexe formeée par les illuminants réels de trois collections d’images (SFU
Lab [8], Color Checker [61| et SFU Grey Ball |33]) ou trés proche d’elle (voir
figure 4.6). Par conséquent, cette contrainte n’est pas nécessaire parce qu’elle
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+ Mean vectors of selected colors from the SFU Lab dataset

Vv Mean vectors of selected colors from the SFU Grey Ball dataset

* Mean vectors of selected colors from the Color Checker dataset
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FIGURE 4.6: Les vecteurs moyens des couleurs sélectionnées par trois collec-
tion d’images (|8], [61], [33]) tracés sur I'enveloppe convexe des illuminants
réels correspondants.

est déja vérifiee pour 'ensemble d’images que nous utilisons. De ce fait, la
contrainte de positivité est suffisante pour notre cas et nous pouvons ra-
jouter autant de contraintes que nous voulons pour controler la solution du
probléme. Notre probléme revient donc & optimiser la combinaison linéaire
des différentes contraintes, il peut étre réécrit comme suit :

argmin. — 'S+ M(e —¢) + Aa(cfe — 1) (4.22)

Les parameétres A\, et Ay controlent la contribution de chacune des contraintes
sur le probléme. Partons de cette formalisation du probléme, nous pouvons
chercher des vecteurs a composants positifs en choisissons de travailler avec
des données non-centrées. En effet, dans ce cas de figure, la matrice positive
Y est irréductible et donc le théoréme de Perron-Frobenuis [100] peut étre
appliqué sur elle. Ce théoréme affirme qu’il existe un vecteur propre v qui
correspond a la valeur propre maximale et qui est composé uniquement de
valeurs positives. Ces choix d’utiliser les données non-centrées et d’utiliser la
diagonalisation de Perron-Frobenuis permettent donc de réécrire le probléme
d’optimisation sans la contrainte de positivité explicite :

mr = argmaz,. ¢'Yc+ Mc'e — 1) (4.23)
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4.5 Cas des données non-centrées

La question qui se pose a ce stade est alors comment sélectionner les
pixels les plus proches a l'illuminant réel alors qu’on ignore normalement sa
couleur 7 Nous avons trouvé la réponse a cette question dans [76] qui affirme
que les pixels clairs sont souvent proches de la couleur de l'illuminant qui
a 6té utilisé pendant la prise de 'image. Il est possible alors de sélectionner
un pourcentage des pixels clairs de 'image en question mais ca prend le
pourcentage adéquat pour la sélection. Nous allons répondre a cette question
dans la section suivante en définissant la meilleure facon de sélectionner des
pixels clairs sans l'utilisation d’un pourcentage fixe.

4.5.2 Sélection des données utilisées

Nous nous sommes basés sur la connaissance qui dit que les pixels clairs
sont les plus proches aux illuminants réels. Il est évident qu’une sélection
efficace de I’ensemble de couleurs proche-illuminant £ permet de meilleurs
estimations. Ces couleurs clairs représentent généralement 7% de I'image de
luminance (i.e. L = (R + G + B)/3). Cependant le pourcentage T' doit étre
choisi efficacement pour pouvoir sélectionner suffisamment de couleurs per-
tinentes. Pour avoir une idée sur les pourcentages qui peuvent étre utilisés,
nous avons tracé les chromaticités correspondants a différents pourcentages
de sélection. Sur le méme graphique, nous avons tracé aussi le Planckian locus
dans l'espace chromatique xy ot le Planckian locus est généralement tracé
(voir figure 4.7). Le lecteur peut remarquer que les chromaticités sélection-
nées sont aux alentours de la partie gauche de la ligne de Planckian locus.
Quelqu’un peut penser qu’il serait mieux de prendre de grands pourcentages
pour mieux englober le Planckian locus. Cependant, on peut observer sur le
graphique que méme les petits pourcentages sont suffisants dés qu’ils per-
mettent d’entourer tous les illuminants réels de la collection d’images [8].
Tout simplement, parce que cette collection représentent un large ensemble
de lumiéres réelles dans la nature comme a été avancé par [51]. En plus de ¢a,
dés que le pourcentage augmente, les chromaticités s’éloignent du Planckian
locus. Pour voir si les chromaticités sélectionnées selon plusieurs pourcen-
tages sont bien situées par rapport au Plackian locus, nous avons tracé les
illuminants réels de trois collections de données([8], [61], [33]) avec le Plan-
ckian locus (figure 4.8). On peut facilement remarquer que les illuminants
réels des collections entourent la méme partie du Planckian locus entourée
par des chromaticités qui correspondent aux pourcentages de sélection de 1%
jusqu’a 10%. Ce qui signifie que 10% de la luminance de I'image est suffisante
pour couvrir une bonne partie des illuminants réels.

Maintenant qu’on sait quelle est la bonne marge de pourcentage qu’on
peut utiliser pour la sélection de pixels clairs (i.e. 1% jusqu’a 10%), il est

79



4.5 Cas des données non-centrées

1 % of brightest chromaticities
—The Planckian locus

3 % of brightest chromaticities
—The Planckian locus

5 % of brightest chromaticities

—The Planckian locus
= = The convex hull of xy-chromaticity space
+ Ground truth illuminants

08l »7 = ~|== The convex hull of xy-chromaticity space

+ Ground truth

.o
.

= = The convex hull of xy-chromaticity space
+ Ground truth illuminants

.
i
"
"
v

.
,

° 0
01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 06 07 08 09 1 o

01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

x

7 % of brightest chromaticities !

10 % of brightest chromaticities
——The Planckian locus

——The Planckian locus

= = The convex hull of xy-chromaticity space

= = The convex hull of xy-chromaticity space
+ Ground truth illuminants

+ Ground truth illuminants

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 04 05 06 07 08 09 1
x x

0 01 02 03

FIGURE 4.7: Les couleurs les plus claires correspondants aux differents pour-

centages de sélection sur la collection d’images [8] avec ses illuminants réels
et le Planckian locus.

temps de mettre en place une méthode qui permet de sélectionner selon un
pourcentage adéquat. Il est trés important de se débarrasser des pourcen-
tages fixes qui sont trés difficiles & expliquer. Pour ce faire, nous proposons
de définir un gamut de chromaticités les plus probables & partir de collections
d’images disponibles. Pour une image donnée, les chromaticités qui vont étre
utilisées pour 'estimation de l'illuminant doivent étre a l'intérieur de ce ga-
mut nommé Refined gamut. Celles-ci doivent étre a 'intérieur du polygone
formé par le gamut. Pour la construction du gamut, nous tirons aléatoire-
ment un tiers des images de chaque collection des trois collections connues
(18], 161], |33]). Ceci nous donne trois petites collections d’images sur les-
quelles nous allons exécuter notre algorithme pour estimer les illuminants
correspondants. L’exécution de 'algorithme se fait & plusieurs reprises et a
chaque fois un pourcentage de sélection parmi la liste suivante est utilisé

(1%, 3%, 5%, 7%, et 10%). La cardinalité de 'ensemble de chromaticités sé-

lectionnées doit étre au moins plus grande que la cardinalité rationnelle d’un

échantillon statistique qui est & peu prés 0.3% de la taille de I'image [95]. A

chaque exécution nous avons un illuminant estimé, que nous le comparons
avec 'illuminant réel en utilisant 'erreur angulaire. Les illuminants estimés
avec la moindre erreur angulaire sont rajoutés au refined gamut jusqu’a la

fin des exécutions en utilisant tous les pourcentages. La figure 4.9 montre le
gamut raffiné et le gamut de vérité terrain.
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FIGURE 4.8: Les illuminants réels de trois collections d’images ([8], [61], [33])
avec la ligne de Planckian locus dans I'espace chromatique xy.

4.5.3 Relation entre le vecteur propre et le vecteur moyen
des données

Nous avons aussi examiner la relation analytique entre le vecteur propre
de la matrice X et le vecteur moyen des chromaticités sélectionnées. Nous
avons trouvé que le vecteur propre normalisé est égale au vecteur moyen nor-
malisé quand les coefficients de covariance des chromaticités sont beaucoup
plus petits par rapport a la moyenne. Dans ce cas 1a, 'utilisation du vecteur
moyen au lieu du vecteur propre diminue la complexité computationnelle de
I’algorithme. Notre algorithme dans ce cas est équivalent a 1’algorithme du
Monde gris qui prend la moyenne des couleurs comme le vecteur illuminant.
En effet, I'algorithme du Monde gris est un cas particulier de notre algorithme
quand la variance de données est beaucoup plus petite que la moyenne des
données. Le raisonnement mathématique qui nous a permis d’établir cette
relation est comme suit :

Considérons I'ensemble des chromaticitées sélectionnées X = (z1...x,)",
le but est d’investiguer la relation entre le vecteur moyen des données m =
(mq,m2) et le vecteur propre v :

din d
XtX — D= 11 12 > )
( d21 d22

Soit la matrice de covariance des données :

81



4.5 Cas des données non-centrées

0.9

Refined gamut

0.8 Ground truth gamut

0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
r

FIGURE 4.9: Le gamut raffiné (Refined gamut) calculé & partir des trois
collections d’images ([8], [61], [33]) comparé aux gamut des illuminants réels.

2 _ n o (z41)? 2
et 011 = Zi:l —my

Alors : d12 = dgl = n(afZ +my mg)

Par conséquent, la matrice D peut étre ré-écrite comme suit :

o k) nlohmim)
n(oiy +mimy)  n(o2, +m3) :
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Sa valeur propre maximale est donnée par :

Umaxr = %(dll + d22 + \/(dll — d22)2 + 4d%2)

et le vecteur propre v correspondant a la valeur propre maximale

d
est v = (—=—, 1)".

max
Supposons que 011, 012, 0 <K Min (ml, mg).
La premiére composante du vecteur propre v aprés simplification est ¢; =
ma

ma
Aprés la normalisation du vecteur propre v, sa premiére composante de-

vient :

N C1
= ——
2
Va+1
my
Vm3 +m3

De I’'équation 4.24, nous concluons que, le vecteur propre v est égale au
vecteur moyen m aprés normalisation ¢e. ils ont la méme direction mais pas
la méme norme.

(4.24)

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté deux méthodes rapides et perfor-
mantes pour I'estimation de la couleur de l'illuminant. Elles sont basées sur
I’hypothése de la moyenne maximale des projections et ’ACP. La premiére
méthode utilise 'ACP centrée et la deuxiéme méthode utilise ’ACP non-
centrée.

La premiére méthode donne naissance a un algorithme qui estime un illu-
minant unique pour chaque image traitée. L’algorithme estime l'illuminant
qui est le vecteur qui maximise la dispersion des projections de données sé-
lectionnées sur lui et qui minimise la distance de Malahanobis au Planckian
locus. La sélection de données pour cet algorithme est basé sur un algorithme
existant qui permet de séparer la composante spéculaire de la composante dif-
fuse de I'image. Etant donné que cet algorithme estime I'illuminant dans un
espace 2D, nous avons aussi proposé une méthode pour estimer la troisiéme
composante du vecteur illuminant avec une erreur angulaire minimale.

La deuxiéme méthode quand a elle nous a permit de proposer deux algo-
rithmes d’estimation d’illuminant pour le cas d’illuminant unique et le cas de
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multiple illuminants. Notre premier algorithme développé utilise la méthode
de diagonalisation de Perron-Frobenuis pour estimer la couleur de I'illumi-
nant global de 'image. L’illuminant estimé n’est rien que le vecteur propre
qui correspond & la valeur propre maximale des couleurs claires non-centrées.
Nous avons proposé aussi de sélectionner les pixels claires qui appartiennent a
un gamut que nous avons nommeé le gamut raffiné. Cette technique permet de
sélectionner efficacement un sous ensemble de couleurs de I’ensemble de cou-
leurs de 'image. Ceci permet aussi une meilleure estimation de I'illuminant
tout en restant rapide car juste un sous ensemble de pixels de 'image sont
utilisés dans I'estimation. L’estimateur d’illuminant global que nous propo-
sons SICC génére des illuminants multiples pour chaque image et les combine
par la suite pour générer un seul illuminant global pour 'image en question.
L’estimateur multiple proposé MICC se base sur 'estimateur global SICC
pour estimer un illuminant local sur chaque bloc de I'image en question. Il
génére aprés, en utilisant les estimations locales, une matrice d’illuminants
pour 'image en entrée. L’évaluation des différents algorithmes proposés sur
différentes collections d’images ainsi que les applications possibles de ces al-
gorithmes sont présentés dans le chapitre suivant.
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Chapitre 5

Expérimentations et applications

5.1 Introduction

Les différentes expérimentations faites dans le cadre de cette thése sont
divisées en deux partie : I'expérimentation de 'algorithme dans le cas des
données centrées (3D SMD) et I'expérimentation des algorithmes dans le
cas des données non-centrées (SICC et MICC [79]). Chacun des deux cas né-
cessite des collections d’images différentes et se compare avec des algorithmes
différents. Le point commun entre les deux expériences est bien I'erreur an-
gulaire qui est utilisée comme métrique d’évaluation des algorithmes. Nous
utilisons, en fait, plusieurs mesures de performance par collection d’image,
ceci donne une idée sur la performance d’un algorithme donné sur I’ensemble
des images de la collection testée. Les mesures de performance que nous uti-
lisons sont : I'erreur angulaire moyenne, I'erreur angulaire médiane, I'erreur
angulaire trimean, le 25°™ percentile, le 75™ percentile, et en fin l'erreur

angulaire maximale. L’erreur moyenne est >, = —(arcos(cle;)), ou e; est

la vérité terrain et ¢; est I'illuminant estimé, n est le nombre d’images tes-
tées. Rappelons que les vecteurs e; et ¢; sont des vecteurs normalisés, donc
arcos(cte;) donne I'angle entre les deux vecteurs. La distribution de Perreur
angulaire est asymétrique [65] et la figure 5.1 montre un exemple de cette
distribution. Dans ce cas, I’erreur angulaire médiane et I’erreur angulaire tri-
mean sont beaucoup plus informatives sur la performance de ’algorithme.
Nous analysons les résultats obtenus en se basant sur la colonne d’erreur mé-
diane. Lerreur angulaire médiane est la médiane de I'ensemble {arcos(cte;)}
ol, ¢ = 1..n. Les erreurs angulaires au pire des cas sont représentées par le
75%™ percentile et ceux du meilleur des cas sont représentées par 25°™ per-
centile. Le trimean est une mesure résistante de tendance centrale, est calculé
par (25°™ + 2 x median + 75°°™) /4. Ces mesures de performance sont trés
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utilisées dans la littérature et donc elles sont données pour référence.
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FIGURE 5.1: La distribution des erreurs angulaires pour la collection d’images

8].

5.2 Evaluation de I’algorithme dans le cas des
données centrées

5.2.1 L’estimateur d’illuminant 3D SMD

5.2.1.1 Collections d’images

Cinq collections d’images sont utilisées pour évaluer notre algorithme
dans le cas des données centrées. La premiére collection est la collection
SFU Lab [8] qui comporte 321 image de dimension 637x468. La collection
contient 31 objet photographiés sous 11 illuminants différents comme Sylva-
nia Warm White Fluorescent, Sylvania Cool White Fluorescent, Solux 3500k,
Solux 4700K+Roscolux 3202. Les 31 objets appartiennent a quatre catégo-
ries de surfaces qui sont les surfaces mondrian (223 images), specular (98
images), metallic (149 images) et fluorescent (59 images). Nous testons notre
algorithme aussi sur la version originale non-linéaire de la collection Grey
Ball [33] sauvegardée dans l'espace couleur NTSC. Les tests sont aussi réa-
lisés sur la version linéaire de la méme collection obtenue en appliquant une
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correction gamma avec un vy = 2.2. Une autre collection utilisée (Color Che-
cker [61]) qui comporte moins d’images mais qui représente des scénes de
I'intérieur et de 'extérieur et dans lesquelles différents types de surfaces sont
présents. La version retraitée de cette collection [106] est aussi utilisée dans
les tests pour mieux comparer avec 'existant. La vérité terrain est donnée
pour chacune des cinqg collections. Des exemples d’images de ces collections
sont donnés dans la figure 5.2.

Exemples d’images de la collection d’images SFU Lab

b -

>

Exemples d’images de la collection d’images SFU Grey Ball

FIGURE 5.2: Quelques exemples d’images des collections d’images SFU Lab
|8], Color Checker [61] et SFU Grey Ball [33]

5.2.1.2 Algorithmes

Nous comparons la performance de ’algorithme proposé avec un ensemble
d’algorithmes choisis de différentes catégories d’algorithmes. De la catégo-
rie des algorithmes basés sur les statistiques de pixels nous avons choisi la
liste suivante : Grey world (GW) [24], White patch (WP) [81] et Shades of
grey (SHGR) [53]. Ces algorithmes sont donnés dans le framework 5.1 pro-
posé dans [115]. Le choix de ce framework est justifié par la disponibilité
du code source en Matlab. Les paramétres utilisés pour l'instanciation des
algorithmes sont donnés dans le tableau 5.1. Nous avons aussi sélectionné
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I'algorithme Grey edge (GE1) [115] de la catégorie des algorithmes basés sur
les dérivées. L’algorithme Gamut mapping (GM)[54] et lalgorithme récent
Natural image statistics (NIS) [69] représentent la catégorie des algorithmes
basés sur 'apprentissage. La catégorie des algorithmes physiques est repré-
sentée par deux algorithmes : Projection on the Planckian Locus (PPL) [92]
et Palgorithme Zeta image (Zeta) [40].

(/’8"]5;((X)

Tableau 5.1: Les différents paramétres des instanciations d’algorithmes du
framework 5.1

3=

p
dx)r = ke (5.1)

)

Algorithme Ordre de différenciation 0 | Lissage Gaussien o | P-norm
GW 0 1 0
Max-RGB 0 00 0
GGW 0 8 1
SHGR 0 0 7
1%t — order (GE1) 1 1 1
weighted (WGE) 1 2 5
2" — order (GE2) 2 1 1

5.2.1.3 Résultats et discussion

Les tableaux de 5.2 & 5.6 donnent les erreurs angulaires des algorithmes
évalués y inclus I'algorithme 3D SMD sur les collections testées. Nous pou-
vons noter que les scores de 3D SMD sont les meilleurs sur la collection SFU
Lab et sont favorablement comparables & I’algorithme NIS sur les deux ver-
sions de la collection Color Checker. Cependant, sur la version linéaire de
la collection Grey Ball, les scores de 3D SMD sont proches de ceux de I’al-
gorithme PPL. Ceci est due a 'utilisation de la méme contrainte sur l'illu-
minant estimé i4.e. la proximité au Planckian locus. Ainsi, la performance de
I'algorithme 3D SMD sur la version originale de Grey Ball est équivalente
ou meilleure & 'algorithme SHGR. Pour ces deux collections la valeur de A
est fixé a un. Par conséquent, on peut dire que la performance de 3D SMD
est meilleure dans trois sur cinq collections alors qu’il se compare aux algo-
rithmes basés sur les statistiques sur la version originale de Grey Ball et aux
algorithmes physiques sur sa version linéaire. Il est aussi important de men-
tionner que I'algorithme 3D SMD se compare favorablement aux meilleurs
algorithmes, NIS et GM sur trois collections alors qu’il est plus simple et
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plus rapide. En effet, les algorithmes NIS et GM sont des algorithmes basés
sur apprentissage nécessitant une phase d’apprentissage lourde alors que
I’algorithme 3D SMD ne nécessite aucun apprentissage et il est plus rapide.

Il est & noter que la complexité algorithmique de 1'algorithme 3D SMD
est O(n + N) ot N est le nombre de pixels dans I'image, n est la taille
des données sélectionnées a partir de 'image d’entrée n = |®| ou n < N.
Tandis que la complexité algorithmique de NIS est O(N + td), ou t est le
nombre d’itérations faite par l'algorithme et d est le nombre de contours
dans I'image. Théoriquement les deux algorithmes sont équivalent mais pra-
tiquement I'algorithme NIS est plus gourmand en temps de calcul. Il s’en suit
que l'algorithme 3D SMD est plus rapide avec des scores favorablement com-
parable. Prenant comme exemple, une image de 500x500 pixels, de laquelle
nous sélectionnons 5% des couleurs (n = N % 5/100). Supposant maintenant
que l'algorithme NIS utilise d = 10% du nombre total des pixels de I'image
et que le nombre d’itérations faites par l'algorithme est ¢ = 5. Dans ce cas,
I’algorithme 3D SMD est cinq fois plus rapides que 1'algorithme NIS et méme
sans avoir besoin d’'une phase d’apprentissage.

Tableau 5.2: Les erreurs angulaires de différents algorithmes sur la collection
d’images SFU Lab.

Algorithmes | Mean | Med | Trim | 25" % | 75%™ %

GW [24] 9.8° | 7.0° | 7.6° 0.9 23.6
WP [81] 9.1° | 6.5° | 7.4° 1.8 21.1
SHGR [53] | 6.4° | 3.7° | 4.6° 0.6 16.6
GE1 [115] 5.6° | 3.2° | 3.7° 1.0 14.1

Zeta [40] | 6.2° | 2.1° | - - -
GM [54] | 4.3° | 26° | 25 - -
3D SMD | 46° |1.8°| 2.3° | 0.4° | 13.8°

5.3 Evaluation des algorithmes du cas de don-
nées non-centrées

5.3.1 L’estimateur d’illuminant global SICC

5.3.1.1 Collections d’images

Pour évaluer notre estimateur global SICC, nous utilisons les trois collec-
tions SFU Lab [8], SFU Grey Ball [33] et Color Checker [61] décrites dans
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Tableau 5.3: Les erreurs angulaires de différents algorithmes sur la collection
d’images Grey ball originale.

Algorithmes Grey ball version originale
Mean | Med | Trim | 25*™ % | 75""%
GW [24] 7.9° | 7.0° | 7.1° 2.2° 15.2°
WP [81] 6.8° | 5.3° | 5.8° 1.2° 14.7°
SHGR [53] | 6.1° | 5.3° | 5.5° 1.8° 11.9°
GE1 [115] 5.9° | 4.7° | 5.1° 2.4° 12.7°
Zeta [40] 5.8° | 4.7° - - -
PPL |92] - - - - -
NIS [69] 5.2° | 3.9° | 4.3° 1.2° 11.1°
GM [54] 7.1° | 5.8° | 6.1° 1.7° 14.7°
3D SMD 6.8° | 5.1° | 5.4° 1.5° 13.3°

la section 5.2.1.1. Dans cette expérimentation la version linéaire de la col-
lection SFU Grey Ball et la version retraitée de la collection Color Checker
ne sont pas utilisées dans les tests. Ce choix est motivé par les travaux que
nous comparons avec. Ces travaux, dans leurs majorité, n’ont pas utilisé ces
collections.

5.3.1.2 Algorithmes

Pour I'analyse comparative, plusieurs scores des algorithmes de 1’état de
I’art sont reportés. La performance de notre estimateur global SICC est éva-
luée premiérement par rapport a différents types de surfaces. Pour le faire,
SICC est comparé sur différents types de surfaces avec différentes instan-
ciations du framework 5.1. Nous avons sélectionné Grey world (GW) [24],
White patch (Max-RGB) [81], General Grey world (GGW) et, Shades of
grey (SHGR) [53] de la catégorie statistique des algorithmes. De la catégo-
rie des algorithmes basés sur les dérivées, nous avons sélectionné First-order
Grey edge (GEL) [115], et, Weighted grey edge (WGE) [67]. Pour cette ex-
périence, notre algorithme a besoin de bloc d’image suffisamment large pour
avoir de l'information pertinente sur l'illuminant unique. Par conséquent,
toutes les images des trois collections sont divisées en neuf blocs (i.e. trois
par trois colonnes). La cardinalité des couleurs sélectionnées est aux alen-
tours de 0.3% de la taille du bloc. Notre algorithme SICC est aussi comparé
avec des algorithmes de la catégorie des algorithmes d’apprentissage comme
I'algorithme trés connu Gamut mapping (GM)[54] et 1'algorithme Natural
image statistics (NIS) [69]. Pour cette catégorie, les meilleurs scores sur les
collections d’'images [33] et [61] sont obtenus par I’algorithme Exemplar ba-
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Tableau 5.4: Les erreurs angulaires de différents algorithmes sur la collection
d’images Grey ball version linéaire.

Algorithmes Grey ball version linéaire
Mean | Med | Trim | 25"™ % | 75"*"%
GW [24] 13.0° | 11.0° | 11.5° 3.1° 25.9°
WP [81] 12.7° 1 10.5° | 11.3° 2.5° 26.2°
SHGR [53] | 11.6° | 9.7° | 10.2° 3.4° 22.7°
GE1 |115] | 10.6° | 8.8° | 9.2° 3.0° 21.1°
Zeta [40] 10.7° | 9.0° - -
PPL [92] 11.1° | 9.1° | 9.5° 2.6° 23.0°
NIS [69] 9.9° | 7.7° | 8.3° 2.4° 20.8°
GM [54] 11.8° | 8.9° | 10.0° 2.8° 24.9°
3D SMD | 11.1° | 9.3° | 9.6° 2.6° 22.6°

sed [113]. Mais nous l'avons omis & cause de son temps de calcul intensif
di a la segmentation d’image ainsi qu’a la modélisation des surfaces seg-
mentées. Les algorithmes Inverse-intensity chromaticity (IIC) [109] et Zeta
image (Zeta) [40] représentent la catégorie des algorithmes physiques. Ces
choix d’algorithmes sont faits pour permettre la comparaison la plus juste et
la plus compléte possible avec toutes les catégories des algorithmes dans la
littérature.

5.3.1.3 Résultats et discussion

Rappelons que notre algorithme est basé sur le modéle dichromatique
de réflexion. Ceci est dit, 'estimation de l'illuminant peut étre biaisée dans
le cas de scénes contenant des surfaces non diélectriques. Pour cette raison,
nous commencons par tester la performance de notre algorithme sur diffé-
rents types de scénes de la collection d’'images SFU Lab. Nous utilisons la
collection SFU Lab [8] parce qu’elle est composée d’images contenant a la fois
des surfaces diélectriques et non diélectriques. ’avantage de cette collection
est la disponibilité de la vérité terrain pour différents types de surfaces et
d’illuminants.

Dans le tableau 5.7, nous reportons les scores de SICC en termes d’er-
reurs angulaires moyenne et médiane avec leurs intervalles de confiance cor-
respondants pour quatre catégories de surfaces. Nous pouvons observer de ce
tableau que l'algorithme SICC fonctionne bien sur les catégories mondrian et
specular avec des erreurs médianes de 1.8%et 4.7°, respectivement. L’erreur
médiane est a 95% entre 0.5%t 3.0%sur les surfaces mondrian et entre 2.2%t
7.2°sur les surfaces specular. C’est un comportement attendu car ces deux
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Tableau 5.5: Les erreurs angulaires de différents algorithmes sur la collection
d’images Color Checker version originale.

Algorithmes Color Checker version originale
Mean | Med | Trim | 25*™ % | 75""%
GW [24] 9.8° | 7.4° | 8.2° 1.8° 21.7°
WP [81] 8.1° | 6.0° | 6.4° 1.4° 18.5°
SHGR [53] | 7.0° | 5.3° | 5.6° 1.0° 15.9°
GE1 [115] 7.0° | 5.2° | 5.5° 1.2° 16.0°
Zeta [40] 6.9° | 4.9° - - -
PPL |92] - - - - -
NIS [69] 6.1° | 4.5° | 4.9° 1.1° 13.7°
GM [54] 6.9° | 4.9° | 5.2° 1.0° 16.4°
3D SMD 8.3° | 4.5° | 5.1° 1.1° 22.2°

catégories remplies ’hypothése du modéle dichromatique. Pour les catégo-
ries mettalic et fluorescent, les erreurs sont plus élevées (i.e. erreur médiane
de 6.1%t 4.9°respectivement) et les intervalles de confiances sont aussi plus
larges parce que le modéle dichromatique de réflexion ne prend pas en compte
ces types de surfaces.

Dans l'expérience passée, nous avons testé le comportement de 'algo-
rithme SICC seul sur les différentes catégories de surfaces. Pour mieux évaluer
sa performance, nous le comparons avec d’autres algorithmes sur I’ensemble
de catégories de surfaces. Nous utilisons la liste des algorithmes suivants :
GW, Max-RGB, SHGR de la catégorie des algorithmes basés sur les statis-
tiques et GE1, WGE qui représentent les méthodes basées sur les dérivées.
Les tableaux de 5.8 a 5.11 montrent les erreurs angulaires moyennes, mé-
dianes et maximales pour la liste des algorithmes choisis. Nous pouvons voir
que Perreur médiane de SICC est la plus petite (i.e. 35.7% plus petite), en
la comparant avec celle du SHGR, le meilleur algorithme sur la catégorie
mondrian. Pour les surfaces fluorescent, 'erreur médiane de SICC est 34.7%
plus petite que celle du Max-RGB, le meilleur algorithme sur cette catégorie.
Ces taux d’amélioration sont considérés trés importants du moment o un
taux de 5-6% est considéré [65] comme perceptuellement significatif. Pour les
catégories specular et metallic respectivement, les erreurs médianes de SICC
sont réduites par GE1 (25.5%) et WGE (6.5%). Probablement, ces deux ca-
tégories de surfaces comportent les contours adéquats pour les algorithmes
de premier ordre de dérivées.

Pour approfondir les expérimentations et valider notre algorithme sur de
larges collections d’images, nous utilisons les collections d’images SFU Lab,

92



5.3 Evaluation des algorithmes du cas de données non-centrées

Tableau 5.6: Les erreurs angulaires de différents algorithmes sur la collection
d’images Color Checker version re-traitée.

Algorithmes Color Checker version re-traitée
Mean | Med | Trim | 25*™ % | 75""%
GW [24] 6.4° | 6.3° | 6.3° 2.3° 10.6°
WP [81] 7.6° | 5.7° | 6.4° 1.4° 16.1°
SHGR [53] | 4.9° | 4.0° | 4.2° 1.1° 10.2°
GE1 [115] 5.3° | 4.5° | 4.7° 1.9° 10.0°
Zeta [40] 4.2° | 2.7° - -
PPL |92] 4.5° | 3.1° | 3.5° 0.8° 10.8°
NIS [69] 4.2° | 3.1° | 3.5° 1.0° 9.2°
GM [54] 4.2° | 2.3° | 2.9° 0.5° 10.7°
3D SMD | 3.8° | 2.6° | 2.9° 0.5° 9.0°

Tableau 5.7: Les erreurs angulaires des illuminants estimés en fonctions des
catégories de surfaces.

Catégorie de surfaces | Mean | 95% c.i | Med | 95% c.i

Mondrian 5.4° 4.4-6.4° | 1.8° | 0.5-3.0°
Specular 9.1° | 7.1-11.1° | 4.7° | 2.2-7.2°
Metallic 10.1° | 8.5-11.7° | 6.1° | 4.1-8.1°

Fluorescent 10.8° | 7.7-13.9° | 4.9° | 0.9-8.8°

SFU Lab dataset 5.7° 4.8-6.5° | 2.4° | 1.3-3.4°

Tableau 5.8: Les erreurs angulaires moyenne, médiane et maximale de diffé-
rents algorithmes sur la catégorie de surfaces Mondrian (SFU Lab).

Algorithme Mean | Med | Max
GW [24] 7.4° 4.3° | 28.7°
Max-RGB [81] | 7.2° 5.3° | 35.2°
SHGR [53] 4.4° 2.8° | 27.5°
GEL [115] 19° | 31° | 215°
WGE [67] 5.9° 2.2° | 40.6°
SICC [79] 5.4° | 1.8 ° | 30.3°

SEU Grey Ball, et Color Checker. Les scores des différents algorithmes y in-
clus l'algorithme SICC sur les trois collections d’images sont reportés dans
les tableaux 5.12 a 5.14 respectivement. Les scores obtenus confirment que
globalement la performance de l'algorithme SICC est bonne sur les trois
collections. En inspectant la colonne d’erreur angulaire médiane, nous obser-
vons que la performance de l'algorithme SICC est meilleure que celles des
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Tableau 5.9: Les erreurs angulaires moyenne, médiane et maximale de diffé-
rents algorithmes sur la catégorie de surfaces Specular (SFU Lab).

Algorithme Mean | Med | Max
GW [24] 15.2° | 10.9° | 37.3°
Max-RGB [81] | 13.4° | 11.0° | 36.2°
SHGR [53] 10.8° | 9.5° | 29.6°
GE1 [115] 7.3° 3.5° | 31.5°
WGE [67] 8.5° 4.1° | 33.9°
SICC |79] 9.1° 4.7° | 40.8°

Tableau 5.10: Les erreurs angulaires moyenne, médiane et maximale de dif-
férents algorithmes sur la catégorie de surfaces Metallic (SFU Lab).

Algorithme Mean | Med | Max
GW [24] 15.5° | 13.3° | 43.3°
Max-RGB [81] | 13.0° | 11.9° | 35.9°
SHGR [53] 10.5° | 8.1° | 32.9°
GE1 [115] 9.8° 6.1° | 37.8°
WGE [67] 9.2° 5.7° | 40.8°
SICC [79] 10.1° | 6.1° | 41.1°

Tableau 5.11: Les erreurs angulaires moyenne, médiane et maximale de dif-
férents algorithmes sur la catégorie de surfaces Fluorescent (SFU Lab).

Algorithme Mean | Med | Max
GW [24] 15.9° | 10.4° | 37.1°
Max-RGB [81] | 9.3° 7.5° | 33.5°
SHGR [53] 11.9° | 12.0° | 28.9°
GE1 [115] 8.6° 9.2° | 23.1
WGE [67] 13.9° | 9.2° | 394
SICC [79] 10.8° | 4.9° | 38.6°

algorithmes basés sur les statistiques. Si on opte pour un classement des al-
gorithmes suivant leurs performances (i.e. moyenne des erreurs médianes),
I’algorithme SICC vient le deuxiéme apreés ’algorithme Zeta sur la collection
SEF'U Lab et apres NIS sur la collection Color Checker. Sur la collection Grey
Ball l'algorithme SICC occupe la troisiéme position aprés les algorithmes
Zeta et NIS.

Mais n’oublions pas qu’un autre critére de performance important est la
complexité computationnelle des algorithmes. En effet, ’estimation de I'illu-
minant en utilisant le minimum d’énergie est une qualité importante de 1’al-
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gorithme car celui-la peut étre intégré dans un appareil portatif comme la
caméra d’un téléphone intelligent. Par conséquent, le meilleur algorithme est
celui qui minimise les deux ; la complexité computationnelle et I’erreur d’esti-
mation. Au moins, il doit maximiser le compromis entre les deux. Pour cette
raison, aprés avoir donné les erreurs d’estimation, nous calculons la com-
plexité computationnelle des algorithmes qui dépassent 1’algorithme SICC
en termes d’erreur d’estimation. En effet, la complexité computationnelle de
I'algorithme SICC est O(n+N) oit N est le nombre de pixels de I'image, n est
la taille des données sélectionnées de cette image et ot n < N. Cependant,
les complexités computationnelles des algorithmes Zeta et NIS sont respecti-
vement O(t(n+ N) et O(N +td), ou t est le nombre d’itérations faite par les
algorithmes et d est le nombre de contours par image. En se basant sur ces
complexités computationnelles, nous pouvons observer que les algorithmes
Zeta et NIS consomment plus de temps. Il s’en suit que I'algorithme SICC
est plus rapide. De plus, I'algorithme SICC n’a pas besoin ni de parameétres
réglables ni d'un processus d’apprentissage. Notez que, la construction du
gamut raffiné pour ’algorithme SICC est faite une seule fois pour toutes les
collections. Donc, pour résumer, NIS atteint en moyenne une erreur angulaire
médiane de 4.2°sur les collections |33] et |61] tandis que I'algorithme SICC
atteint en moyenne une erreur médiane de 4.1°sur les trois collections [8], [33]
and [61] et il est plus rapide avec un facteur significatif. D’aprés les expé-
riences présentées plus haut, ’algorithme SICC est prometteur et peut étre
utilisé avec succes sur une large gamme d’images naturelles qui contiennent
des objets diélectriques.

Tableau 5.12: Les erreurs angulaires estimées sur la collection SFU Lab pour
différents algorithmes.

Algorithmes | Mean | Med | Trim | 25%™ % | 75%™
GW [24] 9.8° | 7.0° [ 7.6° 0.9 23.6
Max-RGB [81] | 9.1° | 6.5° | 7.4° 1.8 21.1
SHGR [53] 6.4° | 3.7° | 4.6° 0.6 16.6

GE1 [115] 5.6° | 3.2° | 3.7° 1.0 14.1
Zeta [40] 6.2° | 2.1° - - -
IIC [109] 15.5° | 8.2° | 10.7° 2.2 404
GM [54] 13° | 2.6° | 25 - -

SICC [19] | 58 | 24° | 3.0° | 04° | 165°
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Tableau 5.13: Les erreurs angulaires estimées sur la collection SFU Grey Ball
pour différents algorithmes

Algorithmes | Mean | Med | Trim | 25%™ [ 75%m
GW [24] 7.9° | 7.0° | 7.1° | 2.2° | 15.2°
Max-RGB [81] | 6.8° | 5.3° | 5.8° | 1.2° | 14.7°
SHGR [53] 6.1° | 5.3° | 5.5° | 1.8° | 11.9°

GE1 [115] 5.9° | 4.7° | 51° | 24° | 12.7°
Zeta [40] 58° | 47° | - - -

1IC [109] 6.6° | 5.6° | 58° | 1.8° | 13.3°
NIS [69] 52° | 3.9° | 43° | 1.2° | 11.1°
GM [54] 71° | 58° | 6.1° | 1.7° | 14.7°

SICC [79] | 6.1° | 5.1° | 53° | 1.3° | 12.6°

Tableau 5.14: Les erreurs angulaires estimées sur la collection Color Checker
pour différents algorithmes.

Algorithmes | Mean | Med | Trim | 25%™ [ 75%m
GW [24] 9.8° | 74° | 82° | 1.8° | 21.7
Max-RGB [81] | 8.1° | 6.0° | 6.4° | 1.4° | 185°
SHGR [53] 7.0° | 53° | 5.6° | 1.0° | 15.9°

GE1 [115] 7.0° | 5.2° | 5.5° 1.2° | 16.0°
Zeta [40] 6.9° | 4.9° - - -

IIC [109] 0.7° | 6.0° | 6.7° | 1.4° | 24.6°
NIS [69] 6.1° | 4.5° | 4.9° 1.1° | 13.7°
GM [54] 6.9° | 4.9° | 5.2° | 1.0° | 16.4°

SICC [79] | 6.3° | 49° | 5.2° | 1.2° | 135°

5.3.2 L’estimateur d’illuminants multiples MICC

5.3.2.1 Collections d’images

L’évaluation de notre estimateur d’illuminants multiples MICC sera faite
sur des collections d’images générées en utilisant deux ou plusieurs sources
lumineuses. La premiére collection d’images est la collection nommée Multi-
illuminant Scene Image Dataset [68] qui comporte des images RGB réelles, 59
de ces images sont capturées a 'intérieur d’un laboratoire et les neufs images
restantes sont des scénes réelles de ’extérieur. Les images de cette collection
sont converties a I'espace RGB linéaire pour cette expérimentation.

La deuxiéme collection d’images utilisée dans les expériences, est la collec-
tion nommeée Multi-illuminant Multi-object dataset [11] qui inclue des images
prises dans un environnement controlé au laboratoire et des images du monde
réel prises a I'intérieur et a 'extérieur. Les images de laboratoire consistent a
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dix scénes prises sous six couleurs d’illuminants différentes en combinant deux
des trois couleurs "bleue", "blanche" et "rouge". Pour générer une image, les
auteurs de la collection, éclairent la scéne par deux sources lumineuses des
deux cotés (gauche et droit). Les 58 images capturées sont au format RAW
linéaire donc pas besoin de faire une correction gamma. La deuxiéme par-
tie de cette collection, la partie des images du monde réel, est composée
de 20 images de scénes intérieures et extérieures. Les images de l'intérieur
contiennent deux illuminants dominants. Le premier illuminant est I’éclairage
globale dans la chambre qui est considéré comme une lumiére ambiante. Le
deuxiéme illuminant est la lumiére d’'une ampoule, un projecteur ou encore le
soleil et qui sont considérés comme des sources de lumiére directe. La partie
des images de I'extérieur comporte des images ot les régions d’ombre sont
considérées comme une lumiére ambiante. Des exemples d’images des diffé-
rentes parties des deux collections sont montrés sur la figure 5.3. La vérité
terrain pour les deux collections d’'images est une matrice d’illuminants qui
affecte a chaque pixel la couleur de l'illuminant en ce pixel. Dans ce cas, la
métrique de performance utilisée sera 'erreur angulaire discutée plus haut
calculée pour chaque pixel de I'image.

7 S y

‘. Images de I’extérieur Images du laboratoire

Exemples d’images de la collection d’images Multi-llluminant Scene Image Dataset

AUPiFR. —

Images du monde réel Images du laboratoire

Exemples d’images de la collection d’images Multi-Illuminant Multi-Object Dataset

FIGURE 5.3: Quelques exemples d’images des collections Multi-illuminant
Scene Image [68] et Multi-illuminant Multi-object [11]
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5.3.2.2 Algorithmes

Nous comparons notre estimateur multiple MICC avec deux algorithmes
d’estimations d’illuminant multiples principaux. Il faut souligner ici que trés
peu d’estimateurs multiples sont proposés dans la littérature. Pour cette rai-
son, nous incluons aussi cinq algorithmes existants pour l'estimation d’illu-
minant global. Pour les deux collections a illuminants multiples que nous
utilisons, 'illuminant global est celui qui est dominant. En se comparant
avec les estimateurs globaux, nous pouvons mieux évaluer la performance de
notre algorithme. La liste des estimateurs globaux que nous utilisons est :
GW, GGW et Max-RGB de la catégorie des algorithmes basés sur les statis-
tiques. De la catégorie des algorithmes basés sur les dérivées du premier et
du second ordre, respectivement, nous sélectionnons GE1 et GE2 [115]. Nous
donnons aussi les scores de Do Nothing (DN) ot aucune correction de couleur
n’est effectuée. Les algorithmes d’estimation d’illuminant multiples Multiple
Light Sources (MLS) [68] et Multi-llluminant Random Fields (MIRF) [11]
estiment l'illuminant sur chaque bloc de I'image en utilisant un des algo-
rithmes du framework 5.1. Aprés la phase d’estimation, les illuminants esti-
més sont classifiés en utilisant le classifieur k-means. Les centres des classes
générées par le classifieur sont considérés comme les meilleures estimations.
Ces illuminants résultants de la phase de classification seront rétro-projetés
sur I'image originale. La derniére phase de ces algorithmes est le lissage de
la matrice d’illuminant avec différents filtres pour avoir une distribution lisse
d’illuminant. Tant que ces deux principaux algorithmes utilisent différents
algorithmes du framework 5.1, alors ils ont plusieurs scores chacun corres-
pond a l'utilisation d’un algorithme donné. Nous allons comparer nos scores
avec les meilleurs scores obtenus par ces deux algorithmes. Les paramétres de
différents algorithmes y inclus MICC sont donnés dans le tableau 5.15. Les
scores de lalgorithme MLS sont tirés de [68] et [11] et ceux de l'algorithme
MIRF sont tirés de [11]. Le choix de la taille de bloc pour notre algorithme
MICC dépend de la taille de I'image car les blocs générés doivent inclure
suffisamment de pixels pour 'estimation de I'illuminant. De ce fait, la taille
des blocs pour l'algorithme MICC est fixée expérimentalement pour chaque
collection d’images de sorte que la cardinalité des pixels clairs sélectionnés
sera aux alentours de 0.3% de la taille du bloc. Les différentes tailles de bloc
utilisées par MICC, MLS, et MIRF sont données aussi dans le tableau 5.15.

5.3.2.3 Résultats et discussion

Nous reportons dans le tableau 5.16 les erreurs angulaires obtenues par
différents estimateurs multiples et globaux y inclus I’algorithme MICC. Il est
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Tableau 5.15: Parameétres des différents algorithmes évalués sur les collections

d’images.
Collection d’images [68]
Images de laboratoire Images de 'exterieur
Algorithme Taille du Post- Taille du Post-
bloc traitement bloc traitement
MLS [68] 10 x 10 Lissage 10 x 10 Lissage
linéaire et linéaire et
non linéaire non linéaire
MIRF [11] - - 10 x 10 Lissage
Gaussien
o=10
MICC [79] 8x 8 - 10 x 10 -
Collection d’images [11]
Images de laboratoire Images du monde réelles
Algorithme Taille du Post- Taille du Post-
bloc traitement bloc traitement
MLS [68] - Lissage - Lissage
linéaire et linéaire et
non linéaire non linéaire
MIRF [11] 20 x 20 Lissage 20 x 20 Lissage
Gaussien Gaussien
o=10 o=10
MICC [79] 13x 13 - 13 x 13 -

a noter que la vérité terrain de la partie laboratoire de la collection d’images
|68] n’est pas digne de confiance. Des régions des images de vérité terrain
sont corrompues par un bruit multiplicatif comme c’est le cas sur la figure
5.4. Nous éliminons ce bruit par un filtre médian de taille 5x5. Inspectons les
scores dans le tableau 5.16, nous pouvons remarquer une nette amélioration
sur cette partie de la collection par I'algorithme MICC. En effet, I’algorithme
MICC diminue la meilleure erreur médiane obtenue auparavant par MLS
par 7%. Pour la partie d’images prises a l'extérieur de la méme collection
d’image, I'algorithme MICC surpasse tous les autres algorithmes. Numéri-
quement, I'algorithme MICC améliore par 2% lerreur médiane obtenue par
I'algorithme GE2. Ce qui est un peu étonnant, est que les meilleurs scores sur
cette partie de la collection [68| sont obtenus par 'algorithme "do-nothing"
(DN). Ceci est du au fait que cette partie de la collection d’images comporte
juste neuf images dans lesquelles la déviation des couleurs du blanc pour les
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5.3 Evaluation des algorithmes du cas de données non-centrées

deux sources lumineuses (ambiante et directe) est non significative [68].

FIGURE 5.4: Exemples de vérités terrains bruitées de la collection d’images
|68].

Tableau 5.16: Résumé des scores de performances sur la collection d’images
|68].

Images de laboratoire Images de 'extérieur
Estimateurs d’illuminant global Estimateurs d’illuminant global
Algorithmes Mean Med Mean Med
DN 20.3° 18.7° 4.4° 3.6°
GW [24] 14.6° 14.7° 8.4° 8.9°
GGW [115] 15.5° 14.6° 9.1° 8.9°
Max-RGB [81] | 14.2° 12.8° 6.7° 7.8°
GE1 [115] 15.1° 14.9° 5.6° 6.4°
GE2 [115] 14.8° 14.3° 5.5° 5.0°
Estimateurs d’illuminants multiples | Estimateurs d’illuminants multiples
MLS [68] - 11.7° - 5.1°
MICC [79] 11.3°(- 10.9° 5.4°(- 4.9°
20% | (7% 2% (-2%
Max- MLS) GE2) GE2)
RGB)

La performance de la méme liste des algorithmes est aussi évaluée sur la
deuxiéme collection d’images [11] et les scores sont donnés dans la tableau
5.17. Sur la partie laboratoire de cette collection, plusieurs algorithmes d’es-
timation d’illuminant global donnent déja de petites erreurs angulaires. Les
auteurs dans [11] ont lié cette performance au fait que les deux couleurs de
sources lumineuses utilisées sont proches. Ce qui fait que si I'algorithme ar-
rive & estimer juste une de ces couleurs ou une couleur entre les deux, I'erreur
d’estimation sera petite. Toutefois, sur cette partie de la deuxiéme collection,
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5.4 Application a la pollution Iumineuse

I’algorithme MICC a la performance de MIRF et méme mieux car il amé-
liore sa meilleure erreur médiane par 4%. Sur la partie du monde réel de la
collection [11], lalgorithme MICC surpasse tous les algorithmes testés avec
un taux d’amélioration de 6% de la médiane de I’algorithme MIRF.

Apres l'analyse des scores présentés dans les différents tableaux, nous
pouvons conclure que 'algorithme MICC surpasse tous les algorithmes sur
toutes les collections alors qu’il est plus simple. Rappelons aussi que 1’algo-
rithme MICC surpasse déja les algorithmes de la catégorie des algorithmes
basés sur les statistiques (framework 5.1) sur les collections d’un seul illumi-
nant global. Ces mémes algorithmes sont la base des estimateurs multiples
MLS [68] et MIRF [11]. Ainsi, algorithme MICC estime de meilleurs illu-
minants locaux en utilisant ’algorithme SICC sur chaque bloc de 'image en
question ce qui fait de lui le meilleur estimateur multiple.

Tableau 5.17: Résumé des scores de performances sur la collection d’images
|11].

Images de laboratoire Images du monde réel
Estimateurs d’illuminant global Estimateurs d’illuminant global
Algorithmes Mean Med Mean Med
DN 10.6° 10.5° 8.8° 8.9°
GW |24] 3.2° 2.9° 5.2° 4.2°
GGW [115] 4.4° 4.5° 6.7° 3.9°
Max-RGB [81] | 7.8° 7.6° 6.7° 5.6°
GE1 [115] 3.2° 2.8° 7.0° 5.3°
GE2 [115] 3.2° 2.9° 6.9° 4.8°
Estimateurs d’illuminants multiples | Estimateurs d’illuminants multiples
MIRF [11] 2.6° 2.6° 4.1° 3.3°
MLS [68] 4.8° 4.2° 4.2° 3.8°
MICC [79] 2.6° 2.5° 3.6°(- 3.1°
(-4% 12% (-6%
MIRF) | MIRF) | MIRF)

5.4 Application a la pollution lumineuse

Nous sommes de plus en plus conscients des effets négatifs de I'utilisation
excessive -durant la nuit- des lumiéres artificielles comme ’éclairage publique,
les lumiéres des maisons, les enseignes lumineuses, et 1’éclairage automobile.
Un des premiers effets négatifs est bien la dégradation de la visibilité des
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5.4 Application a la pollution Iumineuse

étoiles en plein ville ce qui constitue un sérieux probléme pour les chercheurs
en astronomie [101]. D’ailleurs, plusieurs méthodes pour estimer I'illumina-
tion globale dans les villes ont été proposées [60, 22|. D’autres effets néga-
tifs ont été observés sur la santé publique comme les troubles de sommeil
[77], Pobésité 93], le cancer du sein [38], et la dépression [97]|. Les consé-
quences nocives de la pollution lumineuse ont touché aussi les écosystémes
[39, 20, 82, 10, 74, 86|, et ’économie en gaspillant de I'énergie [85, 72, 89].
Il est & noter que, les effets négatifs de la pollution lumineuse ne viennent
pas juste de la présence massive des sources lumineuses dans les villes ou de
leurs intensités de plus en plus importantes. Les chercheurs ont découvert que
méme les couleurs des sources lumineuses influencent la santé publique et les
écosystémes. Il a été démontré que la lumiére bleue est nuisible pour la santé
des individus et aussi pour les systémes écologiques existants. Pour traiter
ces problémes, nous croyons qu’il est temps pour se disposer des outils infor-
matiques fiables pour controler les intensités et les couleurs des sources lumi-
neuses dans nos villes. De nos jours, les cartes d’éclairage nocturne existantes
sont fabriquées par les images de satellites ou encore les images aériennes [42].
Mais malheureusement, de nombreuses sources de lumiéres comme certains
éclairages publiques et lumiéres de maison peuvent étre non visibles par les
caméras embarquées dans ces plateformes (figure 5.5). Un autre type de carte
est fabriqué par les citoyens en utilisant des appareils de mesure de la qualité
du ciel comme Unihederon pour construire ce qu’on appelle une carte de pol-
lution lumineuse [17, 32]. Cependant, le nombre et la précision des mesures
prises ne sont pas controlées. Nous proposons alors d’estimer les sources de
lumiéres artificielles & partir d'une image couleur prise en nuit. Dans le cadre
de cette thése, nous nous limitons aux couleurs des sources lumineuses.

Le but de 'application proposée est alors I'estimation de la couleur de
I’illuminant de chaque spot lumineux & partir d’'une photo couleur prise en
nuit. Pour cette fin, les spots lumineux sont considérés comme des régions
claires sur 'image couleur (voir figure 5.6). Alors, pour estimer les illuminants
des images prises en nuit, nous procédons comme suit : choisir la caméra adé-
quate pour prendre des photos en nuit, segmenter les photos en régions et
finalement estimer I'illuminant de chacune des régions obtenues. Nous avons
utilisé une caméra commerciale OLYMPUS PEN E-PL a objectifs interchan-
geables. La segmentation des images est faite en utilisant la binarisation
puisque les régions des spots lumineux sont évidentes ce qui permet de dé-
terminer facilement le seuil. Toutefois, Les spots lumineux loins de la caméra
peuvent former une seule région. Dans ce cas de figure, un seul illuminant
est estimé pour la région (i.e. pour I’ensemble des spots qui forment cette
région). En pratique, la distance entre les spots lumineux et la caméra de-
vrait étre petite. L’algorithme SICC est exécuté sur chaque région pour en
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1
(a) Exemple 1 (b) Exemple 2 (c) Exemple 3

FIGURE 5.5: Exemples de sources lumineuses qui peuvent étre non visibles
par les satellites.

estimer I'illuminant. Le résultat des estimations faites sur I'image de la figure
5.6 sont montrés sur la figure 5.7.

A ce stade, I’évaluation de l'application proposée impose l'utilisation
d’une méthode qui évalue les estimations faites par région en ’absence d’une
vérité terrain. Vu que les photos que nous avons pris ne disposent pas de
vérité terrain, nous utilisons la corrélation entre la couleur de l'illuminant
estimé et celle de sa région pour mesurer leur similarité. Le tableau 5.18
montre une grande similarité entre 3661 régions prises de 24 images et leurs
illuminants estimés. Etant donné que notre but derriére les cartes d’éclairage
nocturne est la lutte contre la pollution lumineuse, les illuminants estimés
doivent étre classifiés par leurs couleurs en classe bleue, rouge, et blanche.
Cette classification permet d’investiguer les sources lumineuses utilisées dans
les villes pour identifier parmi ces derniéres celles qui sont nuisibles (e.g.
Bleu) a la santé publique et les écosystémes.

Nous avons utilisé I'algorithme K-means pour créer ces classes car leur
nombre est connu étant donné la connaissance qu’on a sur les sources lumi-
neuses commercialisées. La classification des sources lumineuses du site ville
de Sherbrooke, Canada en trois classes de lumiéres est montrée sur la figure
5.8.

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, les différents estimateurs proposés ont été testés sur
plusieurs collections d’images et ont été comparés avec plusieurs algorithmes
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5.5 Conclusion

FIGURE 5.6: Exemple de carte d’éclairage nocturne, image prise a la ville de
Sherbrooke, Canada.

de I’état de ’art. La performance de 'algorithme 3D SMD est favorablement
comparable aux algorithmes statistiques et se compare bien aux meilleurs
algorithmes de la famille d’algorithmes d’apprentissage. Il est a noter aussi
que l'algorithme 3D SMD est plus rapide que les algorithmes d’apprentissage
et ne nécessite pas une phase d’apprentissage. Les résultats expérimentaux
montrent aussi que la performance de 'estimateur global SICC est compa-
rable ou meilleure a celles des algorithmes de la catégorie des méthodes basées
sur I’apprentissage avec moins de complexité computationnelle. I’estimateur
multiple quand a lui surpasse tous les estimateurs multiples évalués et ceci sur
toutes les collections d’images testées. Cependant, les collections d’images a
illuminants multiples comportent peu de variations entre les images et méme
trés peu d’images. Pour cette raison, nous prévoyons la conception d’une
nouvelle collection d’illuminants multiples avec un contenu plus enrichi.

En plus des algorithmes proposés, nous avons proposé aussi une nouvelle
application qui utilise 'estimation des couleurs d’illuminants pour construire
des cartes d’éclairage nocturne en utilisant une simple caméra commerciale.
Cette application a pour but la classification des illuminants utilisés dans
les villes pour aider les chercheurs a lutter contre la pollution lumineuse et
ses effets négatifs. Cette application est un exploit car elle peut étre trés
utile pour des scientifiques, des chercheurs et des décideurs dans plusieurs
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FIGURE 5.7: La carte des couleurs des illuminants estimés du site ville de
Sherbrooke, Canada.

domaines.
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5.5 Conclusion

FIGURE 5.8: La classification des illuminants estimés en trois classes : rouge,
bleue, et blanche.
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5.5 Conclusion

Tableau 5.18: Corrélations entre les régions et leurs illuminants estimés cor-
respondants.

Image | Nombre de régions | Corrélation
1 30 0.99
2 324 0.97
3 21 0.99
4 258 0.97
3 97 0.97
6 12 0.99
7 80 0.98
8 106 0.99
9 147 0.99
10 136 0.97
11 169 0.99
12 192 0.98
13 45 0.98
14 297 0.99
15 56 0.98
16 192 0.97
17 67 0.99
18 93 0.98
19 135 0.99
20 48 0.99
21 215 0.99
22 278 0.99
23 188 0.99
24 175 0.99

Total 3661 0.98
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Chapitre 6

Conclusion générale

Au cours de cette thése, nous avons travaillé sur deux méthodes d’es-
timation d’illuminant qui sont issues d’un modéle statistique basé sur une
nouvelle connaissance. Nous avons proposé la nouvelle connaissance qui sup-
pose que l'illuminant d’une image est le vecteur qui maximise la dispersion
des projections des pixels spéculaires sur lui. Nous avons concu une nou-
velle hypothése sur les pixels spéculaires que nous avons validé sur une large
collection d’images. Cette hypothése nous a permis de concevoir un modéle
statistique d’estimation d’illuminant, qui utilise la matrice de données spé-
culaire. L’utilisation de deux types de diagonalisation de matrice a savoir
I’ACP centrée et ’ACP non-centrée génére deux méthodes différentes.

Dans la premiére méthode qui utilise ’ACP centrée, la matrice de don-
nées résultante est celle de la covariance des données. Dans ce cas la, la
diagonalisation ordinaire peut générer un vecteur qui n’est pas strictement
positif. Nous avons choisi alors de ne pas diagonaliser cette matrice mais plu-
tot chercher parmi les pixels spéculaires celui qui maximise la dispersion des
projections de tous les pixels spéculaires sur lui-méme. Cependant, la solu-
tion trouvée peut ne pas étre physiquement réalisable. Ce qui nous a amené
a chercher la chromaticité du pixel qui maximise la dispersion des projec-
tions et en méme temps minimise la distance de Malahanobis au Planckian
Locus considéré comme I’ensemble d’illuminants réalisables. Cette méthode
opére dans un sous-espace couleur 2-D. Ainsi, le vecteur estimé est composé
de deux composantes seulement. De ce fait, nous avons proposé une nouvelle
technique qui permet d’estimer la troisiéme composante du vecteur a partir
des deux composantes estimées en minimisant I’erreur angulaire entre le vec-
teur 3-D estimé et celui réel.

La deuxiéme méthode utilise ’ACP non-centrée, ce qui génére une ma-
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trice strictement positive (i.e.la matrice de produit interne des données).
Nous avons diagonaliser cette matrice en utilisant le théoréme de Perron-
Frobenuis qui donne un vecteur propre composé seulement de valeurs posi-
tives. Pour cette deuxiéme méthode les données sélectionnées ne sont pas les
pixels spéculaires mais plutot les pixels clairs de I'image qui sont considérés
par plusieurs auteurs comme les pixels les plus proches du vecteur illumi-
nant. Cependant, nous avons rencontré le probléme de distribution de pixels
sur I'image entiére. Ce qui nous a conduit & choisir la sélection des pixels
et I'estimation d’illuminant par bloc d’image. A ce stade, nous avons choisi
de proposer deux algorithmes; un qui estime un seul illuminant global par
image et un autre qui estime plusieurs illuminants par image.

Tous les algorithmes proposés dans cette thése ont été testé sur plusieurs
collections d’images connues dans le domaine d’estimation d’illuminant. Nous
avons conclu que nos algorithmes offrent des scores comparables aux meilleurs
algorithmes proposés dans la littérature avec de moindre complexité compu-
tationnelle. Nos algorithmes offrent, en effet, un bon compromis entre I'exac-
titude et la complexité computationnelle. Par conséquent, les algorithmes
proposés peuvent étre embarqués sur des caméras intelligentes pour repro-
duire avec le maximum de fidélité les couleurs de la scéne. Les algorithmes
proposés peuvent étre utilisés dans plusieurs autres applications telles que
la protection des écosystémes et le controle de la consommation de I’éner-
gie & partir d’'une image couleur et sans avoir besoin d’images satellitaires
couteuses. Toutefois, cette derniére application nécessite ’estimation de I'in-
tensité lumineuse et non seulement les couleurs des illuminants. De ce fait,
nous imaginons que l'intégration des algorithmes proposés dans une caméra
intelligente et I’extension du modéle proposé pour 'estimation de l'intensité
lumineuse seront nos perspectives futures sur nos travaux de thése.
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Annexe A

Outils et matériels utilisés

Dans ce qui suit nous allons présenté les différents outils et matériels
utilisés pour la réalisation de ce travail de thése. Commencons par I'implé-
mentation des trois algorithmes proposés. L’environnement Matlab 2016a a
été utilisé pour rédiger le code des trois algorithmes d’estimation d’illuminant
ainsi que I'application d’analyse d’image d’éclairage nocturne. Ce choix a été
fait pour simplifier les calculs et travailler directement en calcul matriciel
sous Matlab. L’environnement Matlab utilisé est installé sur une machine
Alienware qui dispose d’'un processeur GPU sous le systéme d’exploitation
Windows 7 entreprise.

Le matériel utilisé consiste en :

— Un appareil photo OLYMPUS PEN E-PL a objectifs interchangeables :
system Micro Four Thirds M. Zuiko Digital et un capteur Live Mos 4/3
de 12,3 Megapixels,

— Un banc micrométrique Melles Griot composé d’ un rail macro métrique
et d’un plateau micrométrique et une mire.

— Une chambre bien isolée a la lumiére du jour.

— Des machines GPU.
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Annexe B

Publications personnelles

2.1 Revues internationales

Lakehal Elkhamssa, Ziou Djemel, & Benmohammed Mohamed. "Mul-
tiple Illuminant Estimation from the Covariance of Colors". Journal of Vi-
sual Communication and Image Representation, volume 46, July 2017, pp.
107-118.

2.2 Conférences avec comité de lecture

Elkhamssa Lakehal and Djemel Ziou, "Computer Vision Color Constancy
from Maximal Projections Mean Assumption", in proceeding of Internatio-
nal Conference on Image and Signal Processing, May 2016, Trois-Riviéres,
Québec, Canada.

Elkhamssa Lakehal, Mohamed Benmohammed, "A content based water-
marking scheme using radial symmetry transform and singular value decom-
position", in proceeding of international conference on foundations of com-
puter science & technology, Janvier 2014, Zurich, Suisse.

Elkhamssa Lakehal, Mohamed Benmohammed, "Schéma de tatouage basé
sur le contenu et la décomposition en valeurs singuliéres", in proceeding of
international conference on embedded systems in telecommunications and ins-
trumentation, Annaba, Novembre 2012, Algérie.
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