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Résumé

L’utilisation de la couleur en vision par ordinateur est un sujet de recherche qui
suscite un intérét récent et croissant. Ce papier fait le point dans ce domaine, en essayant
de répondre aux questions: Qu’est ce que la couleur ¥ Quelles en sont les représentations
adéquates ¥ Comment la déterminer ¥ Que peut-on en faire ¢ Pour cela, nous faisons
une revue approfondie et trés 3 jour de I’ensemble de la littérature consacrée & ce sujet
en cernant les axes de recherche et les problématiques importantes et en tentant de les
évaluer.

Color in computer vision:
1. a review

Abstract

The use of colour in computer vision has received recent and growing attention.
This paper gives the state-of-art in this subfield, and tries to answer the questions:
What is color ¢ Which are the adequate representations ¥ How to compute it ¥ What
can be done, using it ¢ Towards that goal, we make a deep and up-to-date review of
the existing litterature on this subject, we outline the important research directions and
issues, and we attempt to evaluate them.
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1 Imtroduction

L’emploi de la couleur en vision par ordinateur est un sujet de recherche relativement récent, mais
qui connait un important regain d’intérét. Ce papier se propose de passer en revue l’ensemble de
la littérature consacrée & ce sujet, et tente de cerner les axes de recherche et les problématiques
qu’il a suscités, en donnant notre avis sur I'intérét des divers travaux. Il ne traite que des sujets qui
intéressent directement la vision, et qui font I’objet d’une formulation (mathématique) suffisamment
précise pour pouvoir donner lieu 3 une utilisation informatique. La coulenr a bien siir aussi été
employée pour enrichir des descriptions sémantiques, et son intérét est évident 3 ce nivean élevé,
mais les questions que nous nous posons portent sur son role & “bas niveau”, od il n'est pas
si évident et ou intervient tout le traitement relatif 3 'information couleur ! En effet, dans les
utilisations? & “haut niveau” la couleur n’intervient plus que comme un triplet (voire une paire)
de nombres. Néanmoins se posent, pour ce type d’application, des probldmes liés I'acquisition et 3
la représentation, la robustesse étant la principale qualité recherchée. Dans d’autres papiers nous
parlerons des problémes & “trés bas niveaun” (acquisition et prétraitement des images couleur), de
résultats psychophysiques et neurophysiologiques quant & la vision des couleurs, et de nos propres
résultats. Les travaux connexionistes de 1'équipe de Grossberg [45, 46, 47] ont mené A une théorie
computationnelle de la vision tout a fait intéressante, mais ne sont pas discutés ici & cause de la
difficulté que nous avons a évaluer leurs algorithmes. '

Plusieurs papiers de synthése, qui couvrent assez partiellement les sujets traités ici, ont été
publiés. Il s’agit de ceux de Brown [13] {contient une collection fort précise de définitions et de
données de base, surtout sur la photométrie et la colorimétrie) , Gershon [39] ( un apercu présenté
de manidre intéressante des théories et des faits les motivant, avec de bonnes présentations de la
colorimétrie, des résultats psychophysiques et neurophysiologiques, et de la recherche en vision par
ordinateur en son temps), Connelly [19] (des idées & I’état d’ébauches sur P'utilisation de modéles
de réflectance dans les environnements naturels), et Forsyth [33] (sur la constance des couleurs,
remarquable). Les livres classiques sur la vision par ordinateur de Ballard et Brown [3], le traitement
d’images de Pratt [86], et la synthése d’images de Foley et Van Dam ([29] contiennent aussi une
présentation concise des notions de base.

L’organisation des trois parties de ce papier est ]a suivante: la premigre partie présente d’abord
1’état de 1’art dans le domaine de la modélisation. Cette partie tente de répondre aux questions:
Qu’est ce que la couleur ¢ Quelles en sont les représentations adéquates ? Elle sert de base pour les
deux suivantes, qui sont en quelque sorte complémentaires. L'une traite du probléme de déterminer
les propriétés spectrales de surface (Constance des couleurs), ce qui revient & calculer la couleur,
I'autre de l'emploi de la couleur pour diverses tiches de vision effectuées classiquement avec
des images monochromes. Ces parties essayent d’apporter une réponse aux questions: Comment
déterminer la couleur ¢ Que peut-on en faire ¢

1Pour étre complet, nous renvoyons le lecteur, tout en le mettant en garde contre des aspects trés heuristiques qui
en limitent beaucoup 'intérét, par exemple & divers travaux sur la reconnaissance dans les images aériennes(l, 78],
les scénes 1ndutnelles[2][ls][43] ou d’extérieur [70), et, pour le suivi de routes A 23] dont on remarquera qu'il
identifie comme le principal probléme les changements rapides d’illumination.



2 Modélisation

Ce chapitre présente les différents outils et modéles disponibles pour décrire le processus de forma-
tion des images couleur. La premiére section expose les notions photométriques et colorimétriques
classiques. Le regain d’intérét pour la couleur ces derniéres années est centré autour de deux nou-
veaux types de modéles qui ont été 3 la source d’algorithmes de surbrillance et de constance des
couleurs. La seconde section donne une présentation de ces modéles. :

2.1 Notions de base

Cette section expose concisément quelques notions de base, pleinement développées dans 1a somme
de Wyszecki et Stiles [102], qui constitue toujours un ouvrage de référence. Pour ce qui concerne la
photométrie, d’excellents chapitres peuvent étre trouvés dans le livre de Horn [55].

2.1.1 Mesure de la lumiére
Les mesures de la lumiére peuvent étre effectuées dans deux types d’unités:
o Les unités radiométriques, relatives aux mesures physiques d’énergie.
o Les unités photométriques, relatives aux mesures psychophysiques de luminance.

Le lien entre les deux est u, = Ky V()).u, ot K = 679.6 lumens/watt et V()) est la fonction
de sensibilité relative photopique donnant la sensibilité aux différentes longueurs d’ondes des pho-
torécepteurs humains pour la vision diurne (voir plus bas sur la figure 6, la fonction y du systdme
CIE, qui est exactement identique & V(A)).

Les trois mesures les plus importantes sont :

e L’énergie W émise, transférée, ou regue sous forme de radiation.
fluz radiant: & = dW/dt, en watt (fluz luminant en lamens).
o L’énergie atteignant une surface en un point donné.

irradiance: I = d®/dA, en watt par matre carré (illuminance en lumens par métre
carré).

¢ Le flux radiant & émergeant d’une surface dans une certaine direction.

radiance: L = d*®/(dwd A cos ), en watt par stéradian par métre carré. (luminance,
en lux).

Un point important est que ’intensité I mesurée par un systéme de formation d’'images (irradiance
d’image) est proportionnelle 4 la luminance de la scéne.

Si ces quantités sont spécifiées en fonction de la longueur d’onde, ’adjectif spectral précéde ces
termes et les unités deviennent par nanométre,



2.1.2 L’quation d’intensité

Les radiations que I'on détecte peuvent provenir soit directement de I'objet (sources de lumidre),
soit d’une transmission (obJets transparents ou translucides), soit d’une réflexion (objets opaques).
Nous ne nous intéressons qu'au troisiéme cas. le modale de réflexion le plus juste est celui utilisant la
fonction de distribution bidirectionnelle de la réflectance spectrale (BSRDF'), qui indique comment
une surface apparait, vue sous une certaine direction lorsqu’elle est illuminée par une autre dxrectxon
Plus précisément cette fonction est donnée par:

fr(oia di, 0n¢e’ A) = dL(aey ¢ev A)/dE(0"¢n '\) (1)

ol dE est l'irradiance spectrale regue dans la direction d’incidence (6;, ;) et dL est la radiance
spectrale dans la direction d’observation (f.,¢.), (8,¢) étant un systéme polaire-azimut local an
point de réflexion (figure 1). Si la surface n’est pas anisotrope, f, dépend de ¢, — ¢; au lieu de

D
)

—_— -
- -
- -

Figure 1: Angles photométriques locaux dans le cas général

(¢e, ¢i). La radiance spectrale réfléchie sous une illumination de radiance spectrale L, d’angle solide
du cone de lumiére dw; est alors:

L= /.fr(on',d’i’oc’¢esA)Ln‘(0ia¢i,A)Cosoidwi (2

Ce modéle permet de traiter exactement des situations complexes, dont les plus intéressantes
sont le cas de sources de lumiére étendues et celui de l’interréflexion, mais le nombre élevé de
paramétres le rend trop lourd pour les applications courantes.



L’équation d’intensité considérée pour pratiquement toutes les applications de vision par ordi-
nateur suppose une source de lumitre ponctuelle, et une surface non anisotrope et est de la forme:

I(i,e,g,A,7) = R(i,e,g,A,F)E(A,T) 3)

o (i,e,g) sont les angles d'incidence, de vue, et de phase (figure 2), et  est la position du point
observé (il y a dépendance de ce point par I'intermédiaire de la composition matérielle de la surface
qui s’y trouve). E()A) est la distribution spectrale d’énergie de l'illuminant et R(i,e,g,),) la

- o] o - -

Figure 2: Angles photométriques, dans le cas isotrope

fonction de réflectance de 1’objet. C’est cette derniére fonction qui est corrélée avec la couleur
observée. -

La plupart des travaux ont reposé sur une équation d'intensité dans laquelle facteurs spatiaux
et spectraux sont factorisés: ‘
I\ = P(AyﬂF(i’e’g)E(A9?) (4)

o p(],7), 'albédo, ne dépend que des propriétés matérielles de la surface au point de réflexion.
Si la surface est peinte en blanc, p(),7) = 1.

o F(i,e,g) est un facteur géométrique tenmant compte des directions d'illamination et
d’observation. Si la surface est normale 3 l'illuminant et 3 la direction d’observation,
F(i,e,g)=1.

e I(A,f) est la distribution spectrale d’énergie de I'illluminant dans I’espace . Si la lumiére émise
par 'illuminant est blanche, I(A,7) = 1 aux points sans ombre portée.



L’importance de cette équation me semble grande car la plupart des travaux actuels, bien qu'ils
invoquent des modéles plus réalistes (NIR et unichromatique), I'utilisent en dernier ressort, aprés
une série d’hypothéses simplificatrices. Nous verrons plus loin que ceci ne va pas de soi.

2.1.3 Le signal couleur

Le signal percu par le systéeme visuel, en tant qu’onde électromagnétique, est entiérement caractérisé
par sa distribution spectrale d’énergie, une fonction s(), les longueurs d’onde A visibles étant celles
comprises entre 400 nm et 700 nm. La couleur est une fonction continue de la longueur d’onde du
signal observé.

En pratique, le signal couleur s(A) n’est pas représenté par les systémes de traitement de
information visuelle. Les senseurs n’ont en effet pas directement accés au signal couleur (il faut
des spectrophotométres coiteux, lents et fragiles), mais seulement & des scalaires du type:

Az
5= A s(A)ri(X)dA )
1

ol 7;(A) est la réponse spectrale du i¢me senseur. Dans le cas des senseurs humains (les cdnes) tout
comme dans celui des senseurs artificiels couramment utilisés (filtres colorés), la bande passante de
la courbe de réponse est trop large pour que ’on puisse considérer que les s; sont des valeurs de
8(A) & des longueurs d’onde ); de réponse maximale des senseurs. Les valeurs renvoyées finalement
par les senseurs sont une fonction, en général non linéaire (et approximée par un logarithme), des
3.

Toutefois dans des conditions standard d’observation, 1'effet de tous les signanx couleur peut
étre décrit par trois variables. Le triplet de variables le plus proche de la perception consciente
humaine est le suivant (figure 3) :

A

Figure 3: Distribution spectrale d’énergie illustrant la longueur d’onde dominante (le pic d’énergie de niveau
e2), la pureté (le rapport entre e, ,}’énergie de la lumiére blanche présente dans le signal et ¢3), et la luminance
(I'intégrale de la courbe).

e Longueur d’onde dominante: longueur d’onde de la couleur (pure) observée dans le signal.
Distingue rouge, jaune, vert...Il y a plus d’une centaine de teintes distinctes pour l’ceil
humain.



o Pureté: proportion de lumiére de longueur d’onde dominante et de lumiére blanche nécessaire
3 la reproduction du signal. Une couleur pure est saturée & 100% , le blanc et les gris le sont
4 0% . Distingue rouge et rose, bleu marine et bleu roi...Il y a une vingtaine de niveaux de
saturation distincts (suivaat la teinte).

o Luminance: quantité d'énergie du signal. Distingue les niveanx de gris. L’oeil en pergoit
largement plus d'une centaine.

mais d’autres systémes de représentation a trois parametres sont possibles. Parmi ceux-ci, les plus
naturels? semblent étre:

s les coordonnées RGB des senseurs naturels (les cones) ou artificiels (les plus couramment
employés sont des filtres Wratten 25, 58 et 47) correspondant 3 des longueurs d’onde longues,
moyennes et courtes.

e le systdme 3 un canal achromatique de luminance noir/blanc (R + G), et deux canaux 3
couleurs antagonistes® rouge/vert (R — G) et bleu/jaune (R + G - B). Une analyse de
Gottschalk et Buchsbaum [44] indique que, du point de vue de la théorie de I'information, ce
systéme est optimal, au sens ol ses composantes sont orthogonales, et donc ne contiennent
pas d’information redondante.

2.1.4 Colorimétrie

La colorimétrie est une théorie psychophysique descriptive bien rodée reposant sur le fait que dans
un nombre significatif de conditions d’observations la plupart des couleurs peuvent étre reproduites
de manidre parfaite par un mélange* de trois couleurs indépendantes fixées. De plus, un résultat
plus fort est que ces mélanges satisfont & des lois d’additivité et de proportionnalité (lois de Grass-
man). Notons que tout ceci repose sur le paradigme expérimental de l’appariement des couleurs:
les deux moitiés du champ optique contiennent chacune une zone colorée de faible surface, et le
sujet manipule des paramétres jusqu’a ce qu’elles lui paraissent identiques. Ainsi deux distributions
spectrales d’énergie différentes peuvent donner naissance a une couleur identique (métamérisme).
Ce qui est prévu par la théorie, ce sont les appariements et non la couleur pergue.
Deux des outils importants de la colorimétrie sont :

o L’espace des couleurs: grice aux lois expérimentales de 'appariement énoncées plus haut,
les couleurs peuvent étre représentées comme des vecteurs d’un espace de dimension 3. Ceci
permet, par exemple d’effectuer des changements de base de maniére simple. Etant donné trois
couleurs primaires C; et une couleur test C’, toutes connues par leur distribution d’énergie

?Les coordonnées trichromatiques et le systéme i couleurs antagonistes penvent &tre considérés comme la premitre
et la seconde étape de la perception des couleurs. Le modéle des couleurs antagonistes décrit comment les trois
types de récepteurs sont groupés et connectés dans la rétine et le cervean '

3Ces couleurs sont dites antagonistes car un de leurs mélanges est achramatique.

*Notons que par mélange, on entend addition ou soumstraction: si les primaires dont on dispose dans un champ
sont le vert, le jaune, et le bleu, et la couleur recherchée dans ’autre champ le rouge, on doit utiliser 1’égalité
Jaune = Rouge + Vert, et donc ajouter une quantité négative de Vert (ce qui est réalisé en P'ajoutant & l'autre
champ). Les mélanges sont des opérations algébriques.



spectrale, ¢;(2) et ¢()), les coordonnées C; sont calculées par:

A2
C: = A e (6)

Ces coordonnées peuvent éventuellement étre, rappelons-le, négatives, ce qui signifie physique-
ment que ’on doit soustraire une primaire.

¢ Les diagrammes chromatiques: ils permettent de représenter la teinte et la saturation, en
éliminant la luminance. Des trois coordonnées chromatiques ¢; = C;/(C1 + C2 4 C3), on trace
les deux premiéres (la troisitme est alors déterminée uniquement) sur un diagramme. La
figure 4 montre, sur le diagramme XY de la CIE, les coordonnées des illuminants standard, la
courbe des couleurs pures, la ligne des pourpres. Toutes les couleurs physiquement réalisables
se trouvent dans le convexe qu’ils définissent: Comme le montre la figure 5, 1a longueur d’onde
dominante et la pureté peuvent étre obtenus facilement, ainsi que la couleur complémentaire.
Une autre propriété, illustrée par cette figure est que 'ensemble des couleurs réalisables par
mélange de trois (resp. deux) couleurs données est I'intérieur du triangle (resp. segment) formé
par celles-ci.

e N ]

NI

ce

.
o
>

-

oe

L
)
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Figure 4: Le diagramme XY de la CIE s

La CIE a défini un systéme de 3 primaires (imaginaires, puisque se situant en dehors du convexe
des couleurs réalisables) de référence dit XYZ de 1931 (figure 6) qui posséde plusieurs avantages :

8



Figure 5: Partie gauche: La longueur d’onde dominante de la conleﬁx A est la couleur B, la pureté est :E%.
Partie droite: Couleurs réalisables par mélange de I, J, et K.

s Les coordonnées couleur sont toujours positives (ce qui n’est pas le cas des systémes fondés
sur des primaires RGB). '

e La luminance des primaires X et Z est nulle, et donc la composante sur Y représente la
luminance du signal (On a choisi pour cela Y(A) = V(A)).

e Le blanc (flux radiant uniforme 3 toutes les longueurs d’onde) est représenté par le point
défini par un mélange en quantité égale des trois primaires XYZ.

!l
AENA
1.0 h oA _h
0.5 \
1, [
A
400 500 600 700 nm

- Figure 6: Les fonctions de base XYZ de la CIE

Une aatre technique colorimétrique, assez souvent employée en pratique pour classer les



couleurs, est d'utiliser des atlas de couleur, dont la théorie est donnée par Koenderink [66] et
dont le plus connu est celui de Munsell.

Concluons cette rapide présentation en remarquant que les résultats colorimériques reposent
sur un paradigme expérimental tres particulier et qu'ils ne constituent bien sir pas une théorie de
la vision colorée, au sens ou celle-ci fait intervenir des scénes (spatialement) complexes.

2.1.5 D’autres espaces couleur

Le systeme XYZ permet ’échange et la communication d’informations chromatiques de maniére
trés satisfaisante. Il existe par ailleurs beaucoup d’autres systémes de coordonnées couleur, congus
en vue d’applications spécifiques. Ajoutons & ceux déja cités:

o I-H-5:

intensité, teinte (hue), saturation.
I=R+G+B

(R - -
H = arccos( (E-G)+ (R B)) )
R-G)*+(R-B)(G-B)" .
etsi B>G,H=2r—...

S =1-min(R,G,B)/I

Ce systéme possede quelques propriétés intéressantes, dont I'indépendance de la teinte et dela
saturation, et a une interprétation immédiate en termes de perception humaine. Malheureuse-
ment la transformation permettant de passer de R,G,B & I, H, S est non-linéaire et souffre
par conséquent de deux inconvénients assez graves examinés en détail par Kender [62]:

— il y a des singularités (sans prolongement par continuité possible) de la teinte pour les
points achromatiques (R = G = B) et de la saturation pour le noir (R = G = B = (),
dans le voisinage desquelles une petite perturbation sur R,G, B peut conduire i des
variations importantes de H ou §.

— la distribution des valeurs transformées n’est pas uniforme et la digitalisation pent con-
duire a des pics et trous artéfactuels dans la répartition.

e L-a-bU-V*"-W"

systémes perceptuellement uniformes, dans lesquels la métrique euclidienne est significative
des différences de couleur pergues, obtenus en pondérant la chrominance par la luminance.

L =W* = 25(100Y/Yo)'/ - 16

a = 500((X/Xo)*/* — (Y/Ya)'/%),b = 200((Y/Yo)'/? - (Z/20)/%)
U® = 13W"(u = ug), V* = 13W*(v - vp)
olt ug = 0.199, v = .308,u = 4X /(X +15Y +3Z),v = 6Y/(X +15Y +32) , et Xo, Yo, Zo sont
les coordonnées du blanc de référence. Ces systémes comportent les mémes inconvénients que
le précédent, et ne sont pas si utiles pour la vision artificielle, ol on s’intéresse aux différences

quantifiables et non a celles significatives psychologiquement. En revanche ils permettent
d’effectuer simplement des moyennes, fait utilisé par exemple par Westelius [98].

10



eY-I-Q IN-I2-1I3:

systémes obtenus par transformation linéaire des valeurs initiales, obtenue par analyse aux
principaux composants de celles-ci.

Y 299 587 .114 R
I =1 596 -2714 —322 G
Q 211 -.523 312 B

Il=(R+G+ B)/3,I12=(R- B)/2,]3= (2G - R~ B)/4

La linéarité des transformations permet d’éviter les problémes liés aux singularités, 3
linstabilité, et i la non-uniformité. Le premier de ces systdmes, utilisé par la télévision, a
été prévu pour minimiser la largeur de bande du signal en conservant la fidélité des couleurs
et est fondé sur des observations psychophysiques (achromaticité de 1’oeil puis bichromaticité
suivant un axe orange-cyan aux faibles angles). Le second est obtenu par Ohta [83] au moyen
d’une transformation de Karhunen-Loewe sur un ensemble de huit images, les coordonnées
I1,I2,13, étant efficaces pour la segmentation par 1’ algorithme de division de régions avec
seuillage récursif de Ohlander [82] dans cet ordre. Ceci veut dire que dans 1’absolu, ce systéme
est le meilleur pour rendre compte des différences de couleur. On peut noter qu’il coincide
assez précisément avec les vecteurs caractéristiques décrivant les réflectances de Cohen, ce
qui est, somme toute peu surprenant: la meilleure description des matériaux est donnée par
les vecteurs qui permettent de mieux décrire leurs images sous des illuminants relativement
moyens.

Notons d’ailleurs que la transformation de Karhunen-Loewe constitue un outil statistique
important qu’il est possible d’utiliser pour chaque image afin de trouver le systéme de coor-
données le plus discriminant pour celle-ci. Les vecteurs X, X,, X3 calculés ainsi sont :

Xi = wpiR + wgiG + wp;B

ot W; = (wgi,wgi,wp;)" est le vecteur propre normalisé de la matrice de covariance des
distributions de R,G, B correspondant a la valeur propre A;, avec A; > A; > Az. Elles sont
non-corrélées, X; est le vecteur de base optimal (ayant la plus grande variance), X, est le
meilleur, orthogonal 3 Xj, etc...

Vis-a-vis des taches de type segmentation, la couleur semble étre une information bidimen-
sionnelle [83], et tous les systémes de coordonnées sont a peu prés équivalents. Il est intéressant et
naturel, si ’on travaille avec un triplet d’images, de conserver l'intensité et un vecteur & deux dimen-
sions pour la chromaticité. Malgré les difficultés évoquées, 1'usage de coordonnées normalisées pour
cette derniére (par exemple (z,y), (r,9), (H,S5)) est attirant car il permet de séparer l'information
d’intensité de celle de chromaticité. De plus, un avantage important des coordonnées normalisées est
de supprimer les petites variations spatiales de couleur dues aux changements d'angle d’observation,
dans le cadre du modele simplifié (sans reflets) de I’équation 4. Ceci est important pour les algo-
rithmes faisant intervenir plusieurs points de vue différents sur la méme scéne, comme ceux de
stéréovision, et pour les algorithmes de segmentation confrontés & des surfaces courbes. Notons
cependant que vu I’existence de la singularité au point I = 0, les couleurs normalisées correspon-
dant & de faibles intensités ne sont pas significatives, et qu’elles sont généralement trés bruitées.
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Notons ici une méthode de calcul de la couleur normalisée due & Healey [50][48], qui est physique-
ment fondée et a P’avantage de permettre d’obtenir des résultats précis si I'on utilise beaucoup
de filtres colorés différents. L’idée est de chercher & calculer une approximation de I()) sous
forme d’une combinaison linéaire de n fonctions de base, Z;-‘=1 z;B;(A) A partir de n mesures

8 = [, fl’ F;(A)I())d) obtenues avec des senseurs de sensibilité spectrale F;()). Pour cela, on résout
le systéme linéaire:
n
8; = EK 3T (7)
J=1

ou Kij = i\: Fi(A\)B;j(A)dA. On fait ainsi correspondre & chaque couleur un vecteur (z;) de R™, et il
est possible d’utiliser les normes vectorielles classiques, qui, dans ce contexte, ont une interprétation
physique.

2.2 Modéeles récents

2.2.1 Modeéles physiques de réflectance

Les deux cas extrémes de propriété géométrique de réflectance sont:

o La surface lambertienne (réflexion parfaitement diffuse, ou isotrope) pour laquelle I’intensité

réfiéchie est indépendante de I’angle d’observation et ne dépend que de celui d’illumination ¢
et de 1’albédo p.

fr(8i, 8,00, 86, 3) = £ (8)
Pour une source ponctuelle de radiapce E,L = 2Ecosé;.

o Le miroir (réflexion parfaitement spéculaire) pour lequel l'intensité réfléchie est entidrement
concentrée dans une direction, conformément aux lois de Descartes:

6(0: — 6,)6(¢i — ¢r — )

sin §; cos 6;

fr(ab &, 037 be, /\) =

(9)

La plupart des surfaces ont des propriétés intermédiaires et leur réflectance peut étre décrite
géométriquement comme la somme d'un terme de type lambertien et d’un terme de type (pic)
spéculaire. Une telle représentation est justifiée et utilisée par Nayar, Tkeuchi, et Kanade (79]
sous le nom de “surface hybride”. Elle leur permet de calculer 1’orientation et la proportion lam-
bertien/spéculaire de surfaces par une méthode d’échantillonnage photométrique. Le principe est
de fixer la direction d’observation et d’obtenir (en travaillant dans un plan) la courbe I(g) =
Acos(g — €) + Bb(g — 2¢) qui permet alors d’estimer, comme le montre la figure 7, A et B, im-
portance relative des composantes lambertiennes et spéculaires, et e, qui donne la direction de la
normale. En pratique, ces auteurs utilisent des sources de lumiére étendues, ce qui permet d’obtenir
3 coup sir le pic spéculaire (qui pourrait échapper autrement a cause de 1’échantillonnage) et de
mesurer les deux composantes sur une méme image, leur intensité étant alors comparable, mais
n’apporte que des changements algorithmiques.

Dans beaucoup de travaux de vision par ordinateur, les surfaces étaient supposées lamberti-
ennes, mais de nouveaux modéles permettant de prendre en compte les surbrillances et, dans une
certaine mesure, la géométrie, sont apparus. Le premier des modéles de cette catégorie est celui
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Figure 7: Variations d’intensité en fonction de 'angle d’illumination, pour une surface hybride.

de Phong [85], utilisé pour la synthése, qui est purement empirique. Les meilleurs modéles tenant
compte de la couleur utilisés a présent sont au contraire fondés sur la physique de la réflexion.

Lorsque l’on s’intéresse aux propriétés spectrales, la distinction la plus importante est celle
montrée sur la figure 8 entre la réflexion qui se produit en surface de celle qui se produit aprés un
parcours plus profond de la lumiére 4 'intérieur du matériau (ce n’est pas la méme chose que la
distinction spéculaire/diffus qui est purement géométrique).

Lumiére composante de surface
incidente

composante profonde

Figure 8: Réflexion de surface et réflexion profonde

Les modélisations les plus exactes de la réflexion de surface sont obtenues par des théories
d’optique physique’. Le modéle de Beckmann et Spizzichino [4] (exposé dans [79] que nous suivons)
considére les surfaces comme des processus aléatoires stationnaires d’écart type o, (représentant
la rugosité), de fréquence spatiale 7', et I'illumination comme une onde électromagnétique plane de
fréquence A. Ce modéle prédit 'existence de trois composantes réfléchies:

®Les modeéles physiques utilisent directement les équations de Maxwell et traitent la lumiére comme onde, par
opposition aux modeles géométriques, qui la considérent comme rayon.
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o Un lobe diffus du aux réflexions multiples. Celui-ci, tout comme la composante diffuse due &
la dispersion interne, peut étre représenté adéquatement par un modéle lambertien.

o Un pic spéculaire, qui est nul en dehors de la direction spéculaire prédite par la loi de
Descartes.

e Un lobe spéculaire, éparpillé autour de cette direction.

Les deux derniéres composantes forment la réflexion spéculaire. Pour une surface trés lisse (o4 < A),
le pic spéculaire domine, pour une surface rugueuse, il est négligeable et le lobe spéculaire domine.
La réflexion spéculaire est trés concentrée pour une surface lisse (04/A < 1.5) ou ondulant peu
(on/T < 0.02).

Les modéles d’optique géométrique ne permettent pas de rendre compte du pic spéculaire, et
ne sont donc pas adéquats pour les surfaces proches de miroirs, en revanche, ils décrivent bien le
lobe spéculaire. Dans ce cadre, Cook et Torrance [21], qui ont examiné le probléme de la couleur,
modélisent la surface par une distribution de micro-facettes spéculaires et:

R, = FDA - (10)

o F, quantité de lumiére reflétée individuellement par les facettes est donnée par les formules
de Fresnel, qui permettent de calculer les composantes réfléchies et transmises a 1'interface de
deux diélectriques (Les détails sont par exemple dans le livre de Born et Wolf [8]).

o D, distribution de 'orientation des facettes par rapport & la normale moyenne, permet de
prendre en compte divers paramétres tels que la rugosité.

o A, facteur d’atténuation géométrique, rend compte du masquage et de 'ombrage mutuel des
facettes et est donné par les formules établies par Torrance et Sparrow [95].

D’aprés ce modéle, la couleur de la composante spéculaire dépend 4 la fois de celle de I'illuminant
et de celle du matériau. La dépendance vis-a-vis de ’angle d’incidence ¢ est la suivante:

pour 0 < i € 70°, R,(A) varie peu pour i — 90°, R,(A\) — 1

Qualitativement la couleur de la spécularité varie donc pour tendre vers celle de I'illuminant, mais
cette variation est compliquée & calculer précisément.

Healey et Binford [53] proposent un modéle de réflexion d’une grande généralité combinant d’une
part le modéle de Cook et Torrance précédement décrit pour la réflexion spéculaire et d’autre part
le modéle de Kubelka-Munk étendu par Reichman [87] pour la réflexion profonde. Deux grandes
classes de matériaux sont distinguées:

o Les matériaux homogeénes (métaux), pour lesquels R = R,

o Les matériaux inhomogenes (diélectriques), pour lesquels R = R, + R,. Pour ceux-ci, R,
dépend peu de A, R, dépend peu de 1, les surbrillances sont localisées (et d’irradiance élevée),
si bien que dans les zones mates, R = R, et dans les zones surbrillantes R, = cte. L'existence
de R, fournit une base pour la distinction des diélectriques et des métaunx.
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Le modéle dichromatique, valable pour les matériaux inhomogenes, est:
R(i,e,g, A)= R,(i,e,g,A) + R,,(i,e,g, A)= m,(i,e,9)Cs(A) + my(i,e,9)Cp(A) (11)

L'afirmation supplémentaire est empirique et bien sfir contenue dans la seconde équation qui af-
firme qu'il y a une factorisation indépendante de la géométrie et des facteurs spectraux, les autres
hypotheses étant conservées. En pratique m, (%, e, g) est une fonction prenant des valeurs quasi nulles
sauf sur un pic, et my(i,e, g) varie doucement. Le modéle NIR (réflexion de surface neutre) consiste
i supposer en plus que C,()) = cte, c’est-a-dire que la couleur spéculaire est celle de I'illuminant et
la couleur profonde celle de I’objet. Ce modéle est de loin le plus utilisé. Le modéle unichromatique,
valable pour les matérianx homogenes, est identique au modéle dichromatique, mais sans le terme
profond. On peut noter que dans le cadre du modéle dichromatique, si la composante de surface
est négligeable, ou si un algorithme a pu permettre de I'isoler, une équation d’intensité du type de
I’équation 4 peut étre retrouvée.

Tous ces modéles supposent que ’on est en présence d’un illuminant unique. Pour des illuminants
multiples, il faut faire la somme des termes correspondant a chaque illuminant (aucune application
n’a été réalisée dans ce contexte et cela semble compliqué).

Tenir compte de Vinterréflexion est encore plus difficile, car chaque point d’un objet de la scéne
doit alors étre considéré comme une source de lumiére. Jusqu’a récemment, les seuls modéles exis-
tants rajoutaient un terme “ambiant” de type lambertien. Ces problémes constituent le plus grand
obstacle a leur utilisation dans un contexte naturel, ce qui explique que les seules réalisation les
exploitant pleinement utilisent un dispositif expérimental tres contrélé. Sauf dans le cas de surfaces
presque noires ou d’une surface convexe isolée, les phénomeénes d’interréflexion ont un impact qual-
itatif important pour les images monochromes comme le montrent Forsyth et Zissermann [30][31]
en comparant les profils d’intensité de scénes de géométrie identique mais d’albédo différents: seules
les discontinuités de la radiance sont physiquement significatives®, les valeurs elles-mémes résultent
d’une interaction entre les surfaces qui est globale et non linéaire. L’équation de radiosité:

I(M) = I(M) + p(M) / K(M, M")I(M")dM' (12)

dans laquelle Jo(M) est la composante de la radiance en M due a la seule source et K(M,M’) (le
noyau, qui dans le cas lambertien vaut 0 si les points M et M’ ne sont pas visibles mutuellement, et
-}(ﬁM:.ﬂMM:)(ﬁ'M.ﬁ‘M: M) sinon) représente le facteur de gain pour la composante de gain en M due
a4 M', permet & partir d’'un modéle des surfaces de calculer la radiance par une technique d’éléments
finis. L’inversion d’une telle équation, on le voit, est irréalisable. En pratique, I'illumination mutuelle
représente 30% de l'illumination totale dans les scénes d’intérieur [81] et on peut s’attendre 3
ce que sous des illuminants relativement neutres chromatiquement, ils introduisent des couleurs
d’illumination non négligeables, comme dans une image produite par Gershon dans [39]. Tant que
V’on n’aura pas trouvé le moyen de prendre en compte de tels effets, il me semble peu réaliste
d’utiliser des modéles aussi fins.

L’adéquation méme des modeéles, y compris ceux mis au point par des physiciens, n’est pas
simple & montrer, eu égard au grand nombre de causes physiques de la couleur. Par ailleurs les

8Elles ne penvent, montrent ces auteurs dans un cadre de madile lambertien, étre provoquées que par des disconti-
nuités de surface, des ombres, ou des changements de réflectance.
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équations exactes sont toujours trés compliquées. Jusqu’a présent, c’est ’aspect réaliste d’images
synthétisées grice & eux qui a le plus servi & les valider. Il faut noter que depuis de nombreuses
années les modeéles de réflexion et d’illumination utilisés pour la synthése sont bien plus élaborés que
ceux utilisés pour la vision . lIs s’attachent en effet essentiellement au rendu de surfaces particuliéres
(transparentes, texturées), & V'interréflexion et a I'illumination ambiante, tous phénoménes qui sont
trés loin d’atre pris en compte pour la vision. Ces modeles ne nous semblent pas utilisables pour la
vision, d’une part i cause de la complexité élevée (il faut des heures de calcul déja pour la synthase),
d’autre part & cause de la nature méme des méthodes employées & présent. En effet les techniques
de base (qui ont été combinées: voir Wallace, Cohen et Greenberg [96]) sont:

e Le lancer de rayons {20}, aboutissement logique de I’emploi de I'optique géométrique, qui est
dépendant du point de vue et que son principe rend non-inversible.

o La méthode de radiosité (42, 17, 81] fondée sur la conservation de I’énergie, qui est physique-
ment exacte et impose de disposer a priori d’'un découpage de I’espace pour obtenir les nom-
breuses équations d’équilibre.

C’est un peu dommage, car ce sont les seuls modeles d’illumination fins que nous connaissons, qui
ne font pas ’hypothése de la source de lumiére unique.

Les trois derniers modeles cités plus haut ont cependant été justifiés et testés expérimentalement:
Healey [52] trouve des résultats satisfaisants pour le modéle unichromatique sur 11 métaux et pour
le modéle dichromatique sur 25 Munsell. Lee, Breeneman et Schulte [72) testent le modéle NIR sur &
matériaux différents. Les résultats sont bons pour les plastiques, feunilles de plantes, surfaces peintes,
peaux d’orange, mais faibles pour le papier coloré et la céramique. Ceci est en partie expliqué par
un argument physique, ’existence d’une interface grasse pour les matériaux vivants.

2.2.2 Modélisation lindaire

Les modéles linéaires consistent 2 décomposer sur des bases de dimension réduite, dont les vecteurs
sont des fonctions de I’intervalle 400nm - 700nm,

e la distribution spectrale d’énergie de 'illuminant E(/\)
o la fonction de réflectance des surfaces considérées F(\)
¢ les fonctions de sensibilité des senseurs 5())

L’intérét de ces modéles est de représenter toute l'information spectrale par un faible nombre de
paramétres, en séparant la dépendance spatiale (contenue dans les coefficients) de la dépendance
spectrale (contenue dans les fonctions de base). Cette séparation est un point commun avec le
modéle dichromatique, mais une différence importante est que si un plus grand nombre de fonctions
spectrales sont utilisées, celles-ci sont spécifiées a priori et sont communes 2 1’ensernble des surfaces
considérées. Un choix de trois fonctions de base compatibles avec le modéle NIR est utilisé par
DZmura et Lennie [27] et également discuté par Wandell [97]. Ces trois fonctions sont les trois
premiers termes de base d’une décomposition de Fourier (figure 9): E;()) est constante, Ra()) est
une fonction Rouge-Vert, R's(A) est une fonction Jaune-Bleu. Il ne semble cependant pas qu’un tel
choix conserve l'information spectrale précisément.
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Figure 9: Fonctions de base compatibles avec le modéle dichromatique, pour la réflexion profonde (A) et de
surface (B).

1l est plus aisé de construire de tels modeles que de démontrer leur validité, tout modale obtenu
par des mesures étant a priori de dimension finie. Le point intéressant est d’obtenir une dimen-
sionalité faible. Or I'un des problémes de ces modéles est que le nombre de paramétres requis pour
une représentation correcte d'un grand nombre d’objets semble en fait plus grand que le nombre
raisonnable de 3. D’autre part la détermination de fonctions de base pour une représentation fidéle
de 'information spectrale est purement empirique, et donc depend trés largement de ’échantillon
sélectionné pour les calculs statistiques.

Des données fort utilisées sont les spécimens de 1’atlas de couleur de Munsell et les résultats
de Krinov qui a mesuré la réflectance spectrale de 370 matériaux naturels. Les premiéres analyses
sur le sujet sont celles de Judd pour l'illuminant et de Cohen pour la réflectance, qui utilisent
une méthode statistique de vecteurs caractéristiques’ La contribution récente est celle de Maloney
[73] qui reprend ces analyses et les étend & 462 spécimens de Munsell et a 337 de Krinov pour
conclure que, de maniére générale, 5 3 7 parametres sont nécessaires; mais que si ’'on tient compte
des courbes de sensibilité des photorécepteurs humains et de leurs propriétés de filtrage, un modéle
3 3 ou 4 parametres est suffisant. I1 expligue la faible dimensionalité requise par un argument de
physique nucléaire assez curieux: les lignes d’absorption spectrale sont élargies par des effets d’états
solides.

Jaaskelainen, Parkkinen, Kuittinen et Oja [59, 84] déterminent statistiquement des fonctions de
base pour représenter la couleur et parviennent a des conclusions & peu prés identiques.

"Résultats cités et utilisés par Gershon [40].
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2.3 Conclusion

Les transformations colorimétriques peuvent présenter des propriétés intéressantes, mais d’une
portée limitée. Beaucoup d’espaces couleur sont & peu pres équivalents, et il ne faut pas en at-
tendre des miracles ! Le principal intérét des modeles récents (linéaires et dichromatique) est de
permettre, grace a une factorisation, de prendre en compte simultanément en les séparant facteurs
spatiaux et spectraux, ce qui devrait permettre théoriquement de mener calcul de la couleur et
calcul des caractéristiques géométriques de pair. Il nous semble que dans un cadre de vision c’est
une question de premiére importance. Une analyse locale des interactions entre ces deux facteurs,
au niveau des opérateurs de traitement de type biologique, a été entamée par Gershon [40].

Il nous semble cependant que I'utilisation de modéles de réflectance trés fins se révéle illusoire
dans des environnements qui ne sont pas controlés (artificiellement) avec une grande minutie. Aussi
nous pensons que les limitations a présent viendront moins de 'insuffisance propre des modales
que de la difficulté de les appliquer dans les cas complexes. Plus précisément, ce qui manque, c’est
un modéle de !’illumination suffisamment riche pour dépasser I'hypothése de la source unique en
tenant compte des phénomeénes de diffusion et d’interréflexion, et suffisamment simple pour étre
exploitable algorithmiquement. Tant qu’un tel modeéle n’est pas disponible, il ne sera que peu utile
d’ essayer de travailler sur des modéles de réflectance.

3 Constance des couleurs

Ce terme désigne le fait que les couleurs percues dans des scénes réelles demeurent 3 peu prés stables
dans des conditions d’illumination variant assez largement et dans des scénes de composition variée.
Un tel phénomeéne montre que la vision des couleurs est un processus complexe, et en tous cas
qu’il requiert un traitement dépassant la mesure des quantités physiques décrites dans le chapitre
précédent. On peut dire, sans rentrer dans les détails, que les expériences de psychophysique mettent
en évidence des effets spatiaux puissants. D’un point de vue calculatoire, le probléme de la constancée
des couleurs est celui, sous déterminé, de déterminer la réflectance spectrale i partir des mesures
de senseurs.

C’est une question qui a son importance car le simple signal couleur mesuré par les senseurs ne
nous indique pas nécessairement grand chose de trés fiable & propos du monde. En revanche, en
déterminant la réflectance, on peut ainsi obtenir une propriété intrinseque des objets, qui est parti-
culidrement utile pour la génération des descriptions sémantiques, et pour V’identification d’indices
physiques dans une scéne. Il faut cependant reconnaitre que vis a vis de tiches ne nécessitant qu’une
connaissance relative des attributs (la détection des contours et 1’étiquetage pour ’appariement),
la constance des couleurs n’est pas toujours indispensable.

Ce probléme a suscité une grande partie des travaux traitant de la couleur. Cependant, si I'on
considére ceux qui ont été effectués dans un cadre computationnel, force est de constater que:

e tous ces travaux reposent sur des hypothéses assez restrictives et peut-étre pas trés réalistes
o les rares réalisations convaincantes ne fonctionnent que dans des mondes trés simplifiés.

Forsyth [33] fournit une revue trés compléte et claire de la question, avec, entre autres, une
analyse fouillée du Retinex.
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3.1 Retinex

Land a publié un nombre important de papiers a la fois trés influents et trés controversés (parmi
lesquels [69], [68], [67]), et en général assez vagues. Nous ne rentrerons pas dans les détails de la
controverse importante qui 1’2 opposé a Judd, mais nous nous contentons de signaler la différence
de nature des théories: celle de Judd est essentiellement empirique et descriptive (et a son efficacité
en tant que telle), alors que celle de Land a un propos computationnel. Land a proposé plusieurs
formulations d’un algorithme appelé Retinex (il était conjecturé qu'il est implémenté par la rétine
et le cortex) qui a 4 son tour inspiré un certain nombre de travaux. Ces algorithmes reposent sur
trois principes:

¢ La couleur en un point ne dépend pas uniquement de son signal couleur.
o La couleur en un point ne dépend que de la combinaison de trois “désignateurs”.
o Les “désignateurs” sont calculés indépendamment dans trois bandes de longueur d’onde.

Ils s’attachent donc essentiellement a un calcul de clarté dans différentes bandes spectrales , et ont

pour but d’éliminer I’effet de l'illuminant. De plus les “désignateurs” ne devraient pas dépendre

de la composition de la scdne, mais seulement des propriétés de réflectance au point considéré. Un

probléme rencontré par cette famille de méthodes est le fait que les valeurs qui servent de données

de base pour les algorithmes sont en fait des intégrales comme le montre ’équation 5. Le quotient

des intensités de part et d’autre d'un contour n’est donc pas égal au quotient des réflectances.
L’équation d’intensité sous-jacente est de la forme:

I(A,7) = p(A\ PE'(A,7) (13)

C’est ’équation d’intensité 4 ol on a regroupé les facteurs pour séparer les propriétés de surface du
- reste en définissant 1’srradiance effective E' , et ot on a supposé I’absence de diverses dépendances.
Elle n’est utilisée que pour trois valeurs de A fixées. On suppose de plus qu’il y a une asymétrie entre
p et E' permettant de résoudre 'équation 13: p consiste en zones uniformes changeant abruptement,
alors que E' varie lentement sur la scéne: c’est le (micro-)monde de Mondrian.

En conséquence, les algorithmes sont prévus pour fonctionner dans les conditions suivantes:

e Hypothése 1: (Monde de Mondrian) La scéne est un Mondrian plat, l'irradiance effective y
varie lentement et continiment et est indépendante de la position de ’observateur.

s Hypothése 2: (Monde gris) La moyenne des réflectances des scénes dans chacune des bandes
de longueur d’onde est la méme.

La premiére hypothése permet d’effectuer, en chague location spatiale, la décomposition de
Iintensité en ses deux composantes. La deuxiéme hypothése garantit que la normalisation spectrale
(rendue nécessaire par le fait que le processus précédent ne fournit des résultats qu’a une constante
multiplicative pres) donne un triplet correspondant bien a la couleur de la surface. Ces hypothéses
ne sont clairement pas vérifiées telles quelles dans les scénes réelles et il semble difficile d’envisager
des techniques comme la segmentation de I'image en Mondrians, puisqu’elles demandent de résoudre
les problémes que les Mondrians éliminent.
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38.1.1 Les algorithmes originaux

Land a décrit plusieurs algorithmes différents, (mais trés proches) fondés sur les idées de quotient,
chemin, seuillage et moyennage, cependant ceux-ci sont compliqués & analyser et il n’a pas été publié
de résultat satisfaisant quant 3 leurs performances, contrairement 2 ce qui est affirmé par plusieurs.
En particulier, dans I’ article de McCann, McKee et Taylor([76], le seul contenant des simulations,
il a été utilisé comme illuminant une combinaison de trois sources de lumitre & bande étroite, et
des récepteurs ayant chacun une sensibilité voisine de celle de la courbe de distribution d’énergie
d’une de ces sources, ce qui fait qu’il n’était sensible qu’a la lumiére de celui-ci. Le probléme de la
séparation des différentes bandes de longueur d’onde ne se posait pas trop® ! De plus la composition
de la scéne n’a pas été variée. Il n’est donc pas réellement possible d’évaluer les algorithmes Retinex
sur la base de la littérature existante.

L’algorithme Retinex [87]
le désignateur 2 la zone i est la moyenne des relations a cette zone:

E;'Y_-l RA("J‘)

R = N

la relation de la zone i & la zone j:

.. I,
BA(i,j) = Y o(log £H)
& k

o(z) = z si x>seuil
] 0 sinon

les I étant les intensités, dans la bande de longueur d’onde A, des zones d’un chemin
reliant i et j.

Cet algorithme est stochastique et dépend de choiz qui ne sont pas précisés. Une analyse de Brainard
et Wandell [9] utilisant des chemins markoviens donne les résultats suivants:

¢ De maniére formelle, ces calculs compligués sont équivalents a une simple normalisation par
rapport a une moyenne.

o Une simulation montre que l’algorithme se comporte de manidre acceptable vis-a-vis du
changement d’illuminant, mais non de celui de la composition de la scéne (ce qui n’est pas
surprenant au vu de I’hypothése du monde gris).

® Plus précisément, l'illuminant E()) est de la forme }:Ll ai6(A — A;), et les longueur d’onde choisies, A\; = 450nm,
Az = 530nm et Az = 630nm sont telles que pour s # k, Si(Ai) = O, si bien que les valeurs obtenues par les
senseurs sont: s; = fSk(A)E(z\)p(f\)dk = apSk(Ax)p(Ax) 11 est clair qu’il suffit de disposer de deux points pour
calculer dans ces conditions une conlenr (p(A1), p{Az2), p(A3)), et que si 'on change les proportions des lumiéres
monochromatiques de l'illuminant, cette couleur reste invariante. Par contre, le changement de I’une des longuneurs
d’onde, ne permet plus d’obtenir ce résultat, sans parler de ce qui se passerait pour des lumiéres quelconques.
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Parmi les variantes de ’algorithme décrit plus haut, citons un “Retinex avec remise & zéro” [77] dans
lequel, de plus, les quotients supérieurs 2 1 sont remis a 1. Celui-ci se comporte de maniére assez
semblable, tant formellement (normalisation par rapport & un maximum) que pour une simulation.

La derniére proposition en date de Land contient un opérateur fort différent, de type cen-
tre/bords, qui est inspiré par les découvertes neurophysiologiques récentes, et ressemble a celui
synthétisé par Hurlbert et Poggio que nous décrivons plus bas.

3.1.2 Algorithmes formels

Plusieurs propositions ont été faites pour des algorithmes effectuant la méme tiche que le Retinex
(c’est 3 dire le calcul monochromatique de la clarté) mais calculatoirement plus simples et plus
clairs. Ces algorithmes sont assez satisfaisants: contrairement 3 l'algorithme de Land qui utilise
des chemins, ils fonctionnent directement dans le cas bidimensionnel et peuvent étre formulés de
maniére locale et paralléle. Leur parenté avec le Retinex est certaine, mais d’un point de vue
quantitatif elle n’est toutefois aussi claire que l'affirment plusieurs auteurs (y compris Marr [75)),
tout ce que ’on peut dire, c’est qu’il y a les ressemblances suivantes:

e Le calcul de la relation entre les zones donne un nombre qui devrait étre proche du quotient
de leurs réflectances, et fait’intervenir une sorte de différentiation (le long d’un chemin) et un
seuillage. '

o Le calcul du désignateur fait intervenir une opération de moyennage proche d’une intégration.
IIs utilisent la méthode suivante (figure 10):
1. Différentier spatialement 1’intensité.

2. Seuiller pour éliminer les petites valeurs (dues aux petites variations de I'illuminant) en gar-
dant les grandes valeurs (dues aux changements abrupts de réflectance).

3. Intégrer pour récupérer la réflectance.
Les opérations impliquées sont de deux types bien différents:
e la différentiation est un processus local effectnant la décomposition spatiale.

e l'intégration est un processus global effectuant la normalisation spectrale en utilisant une large
portion du champ visuel pour obtenir une moyenne.

Ces algorithmes ayant été prévus pour fonctionner de maniére achromatique (la longueur d’onde
n’est pas un parameétre), la supposition supplémentaire importante dans un cadre de constance des
couleurs est que le signal renvoyé par les senseurs est décomposé en une somme de deux composants
représentant la réflectance et Virradiance effective. Pour un calcul achromatique (clarté), ceci est
obtenu par une simple application de logarithme: en posant I = logI’, p = logp’, E = log E’, les
valeurs originales étant I’, p' et E’, on a bien I = p+ E et les techniques qui suivent permettent de
calculer alors p. Il y a clairement un probléme dans le cas du signal couleur, puisque prendre son
logarithme n’entraine aucune séparation (ce serait toutefois le cas si les senseurs avaient acces a des
valeurs du signal couleur, mais malheureusement ils ont accés a des intégrales), en conséquence les al-
gorithmes ne calculent pas la réflectance p. Méme dans le cas favorable out l'illuminant est séparable
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Figure 10: Calcul de la clarté (lightness).
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en espace et longueur d’onde, on n’obtient, en appliquant un logarithme, qu’une séparation des fac-
teurs spatiaux.

L’algorithme de Horn [54]

Calculer:
r= (V315 VI

en résolvant par relaxation de Gauss-Seidel le systéme d’équations aux différences obtenu
en discretisant 1’équation 14 sur une grille hexagonale

P’opération délicate est le calcul de l'inverse de V2, laplacien en deux dimensions qui est solution
de I'équation de Poisson

Vir(z,y) = o(V3I(z,y)) (14)

ol 01(z) est un opérateur de seuillage scalaire. Si le domaine de définition de I est infini, ou si I'image

"est entidrement contenue dans celui-ci et est entourée d’une bordure de réflectance constante pour
laquelle o(V?I(z,y)) = 0, le laplacien peut étre inversé de maniére unique par convolution avec
la fonction de Green g = %;logi". Dans le cas discret, 'inversion se raméne a la résolution d’un
systéme d’équations aux différences de la forme:

Tij = D Ck-id=jTk) = O(V' L) (15)

ot les ax; donnent une approximation discréte du laplacien (pour une grille hexagonale obtenue
en prenant pour éléments de base des triangles équilatéraux, les r,; sont les 6 plus proches voisins
et ay; = 1/6. L'algorithme a fait I'objet d’ un traitement en multirésolution par Terzopoulos [93]
aui en augmente notablement 1’efficacité en apportant une solution au probleme de la difficulté de
propager des contraintes dans de larges représentations, typique aux algorithmes locaux et itératifs
issus d’équations aux dérivées partielles.

Comme 1’équation de Poisson n’impose que V3r(z,y) = 0 & l'intérieur des zones, la solution
pourrait contenir un terme harmonique arbitraire, ce qui a imposé une condition aux limites re-
strictive (clarté constante en bordure de 1’image, ce qui suppose réflectance constante sur cette
bordure). Si celle-ci n’est pas satisfaite, ce qui est souvent le cas, I’algorithme peut conduire & des
résultats inexacts. Ce point a été corrigé par Blake (5], qui démontre que ’on obtient une solution
unique par:

L’algorithme de Blake

Calculer:
r=(V¥)~1Vea,VI

en résolvant par relaxation de Gauss-Seidel le systéme d’équations aux différences obtenu
en discrétisant ’équation 16 sur une grille hexagonale
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1l est clair que ’emploi du gradient® préserve davantage d'informations que celui du laplacien.
Il est montré en utilisant pour oy l'opérateur défini par o3(d@) = H(|@|? - k?)@ (H(z) étant une
fonction de type “marche” régularisée et k un seuil) que dans le cas des Mondrians, V X oVI = 0,
ce qui entraine que ’équation Vr = oV I admet une solution unique, et qu’ elle est équivalente &
I’équation de Poisson:

V3r = V(aVI) (16)

avec de bonnes conditions aux limites!®. Si cela n’est pas le cas (par exemple i cause de la
discrétisation), 1’algorithme minimise une mesure d’erreur, et est donc robuste. La discrétisation
de Blake est analogue & celle de Horn, en plus complexe. L’algorithme fonctionne avec des données
synthétiques.

Une analogie est faite avec le Retinex avec reset: I'équation précédente peut en effet étre résolue
en calculant: r(z,y) = [oVIdl le long d’un chemin reliant (zo,yo) ou la valeur de r est définie
arbitrairement, et (z,y). Cependant il n’est pas expliqué ce qui équivaut & ’opération de reset.

Cette méthode a été 3 son tour améliorée par Brelstaff et Blake [10] de manitre & fonctionner
avec des images réelles. Les deux modifications sont:

e La discrétisation sur une grille carrée (i I'aide de triangles rectangles isoctles) qui est celle
utilisée par les dispositifs de digitalisation habituels.

o L’intégration d’un détecteur de contours de type Canny pour tenir compte du bruit mieux
que la simple étape de seuillage (qui avait justement pour but de distinguer les changements
brusques de réflectance).

Les résultats sont satisfaisants sur les images (monochromes) de Mondrians, méme bruitées, mais
dans le cas de scénes comportant des contours dis & d’autres facteurs que le changement de
réflectance, des valeurs incorrectes de celle-ci sont obtenues.

3.2 Modeles linéaires

Le principe de ces algorithmes est d’exprimer toutes les réflectances et illuminants comme com-
binaison linéaire d’'un nombre limité de vecteurs. Par rapport aux techniques de Retinex, celles-
c¢i présentent ’avantage d’effectuer les calculs sur toutes les longueurs d’onde a la fois, et donc
d’éviter les problémes liés au calcul du logarithme d’une intégrale et & la normalisation séparée.
Ces algorithmes supposent cependant la méme équation d’intensité que les précédents, et donc ne
fonctionnent que sous ’hypothése du monde de Mondrian. Dans ce cadre, cette ligne de recherche
me semble la plus avancée, au sens ol il y a & présent plusieurs algorithmes reposant sur des bases
théoriques claires et donnant des résultats plutét satisfaisants.

3.2.1 Les méthodes & invariants

Les algorithmes de Buchsbaum et de Gershon font ’hypothése supplémentaire (analogue 2 celle
du monde gris) qu’une certaine quantité moyenne est un invariant d’une scéne a l’autre. Ils esti-

?Ce n’est pas un opérateur isotrope, mais il est suffisant qu’il soit covariant, afin que le calcul ne dépende pas du
choix du systéme de coordonnées

9Conditions de Neuman: #.Vr = ii.(¢V]) sur la frontitre
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ment I'illuminant (ce qui nécessite de plus I’hypothése qu'il y a une seule distribution spectrale
d’illuminant dans la scéne) en mettant en correspondance:

o U représentant un invariant des réflectances
¢ V une moyenne des intensités dans I'image.

La détermination de ces deux quantités est la principale difficulté de ces algorithmes.

L’algorithme de Buchsbaum [14]

Soient U un gris de référence et T' le tenseur défini par (T)i;x = 3°» EiR;Sk, E;,R;,Sk
étant les fonctions de base pour l'illuminant, la réflectance et les senseurs.

1. déterminer V par moyennage spatial

2. calculer I'illuminant € = AEI.V oi Ay = T.U est une représentation des réflectances.

3. calculer les couleurs intrinseques @con,,an, = A;l.C'";mg, ot Ay = T.€ est une
représentation de I'illuminant.

Cet algorithme repose sur I’hypothése selon laquelle une moyenne spatiale pondérée des
réflectances spectrales est constante et est un gris. Le mode de calcul choisi pour la moyenne
nécessite de plus que les couleurs occupent des surfaces égales. Gershon [40] améliore un peu
I’algorithme:

¢ En prenant pour invariant une moyenne prise sur les données de Krinov.

o En segmentant I'image et en prenant donc une moyenne sur les régjons.

DZmura et Lennie [27] décrivent un modéle linéaire tenant aussi compte du modéle NIR, mais
I’estimation de la chromaticité de I'illuminant est effectuée par une simple moyenne spatiale sur la
scéne.

3.2.2 Les méthodes a structures linéaires limitées

Une autre famille d’algorithmes a été proposée, qui ne nécessite que des hypothéses générales sur
la structure des illuminants et réflectances, et non plus sur la composition des scénes. L’équation
de base relie par une relation linéaire, en chaque point , les réponses des p senseurs Setlesn
coordonnées de la réflectance R: B .

~ 5(7) = Ag-R( - (17)

avec Ag = T.E, opérateur ne dépendant que de I’illuminant d’une maniére connue. L’idée, illustrée
par la figure 11, est que sous certaines conditions, discutées plus bas, les réponses observées dans
I’espace des récepteurs sont restreintes & un sous espace propre de celui-ci. Ce sous-espace ne dépend
que de I'illuminant, les positions des réponses, elles, ne dépendant que des réflectances.
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. Az

Figure 11: La méthode de Maloney et Wandell

L’algorithme de Maloney et Wandell [74]

1. identifier le sous-espace Vect(AE.R'(i")); en trouvant le meilleur vecteur # normal &
ce sous-espace.

2. calculer le vecteur illuminant 4 un scalaire prés en résolvant le systéme 7t.A R(,.).E =0
(chaque surface donne une équation) avec (Aﬂ(ﬂ) =T.R

3. calculer les réflectances en chaque point 7 par B(7) = AE‘ 5(7) (pseudo-inversion).

Le modéle des illuminants et des réflectances impliqué est restrictif dans la mesure ou les
hypothéses suivantes sont faites:

o Le nombre des senseurs est strictement supérieur & la dimensionalité de l’espace des
réflectances, pour obtenir un sous-espace propre. Méme dans le cas le plus favorable du sous-
espace de codimension 1, avec le nombre classique de trois senseurs, on ne peut donc calculer
que deux parametres de réflectance, ce qui, nous I'avons vu plus haut, est insuffisant.

o Deux surfaces de réflectance différentes donneront toujours des réponses de senseurs distincts,
quel que soit 'illuminant.

Wandell [97] étend le précédent au cas d’un illuminant variant spatialement: la méthode consiste
A appliquer cet algorithme 2 un certain nombre de zones, puis a effectuer une interpolation sur
I'illuminant. Les problémes viennent de la difficulté du découpage (il faut des zones assez grandes
pour que plusieurs réflectances soient présentes, mais assez petites pour que l'illuminant puisse y
étre supposé constant) et de V'interpolation (il y aura peu d’échantillons).

Un algorithme tout 2 fait similaire est décrit par Yuille [103).

26



3.2.3 Les derniers développements

Rubner et Schulten [89] se placent dans le cas d’un gradient d’illumination linéaire (E(z,y) =
E + z.Ex + y.Ey) et traitent la sous-détermination’’ des équations 17 par une méthode de
régularisation: 1ls choisissent des fonctionnelles stabilisantes P} telles que le minimum de la fonction
de coit || T (T.E).B(F) = SN+ MellPe(E, B)|? scit unique. Ces fonctionnelles correspondent

a des contraintes physiques plausibles:

* le spectre de I'illumination est aussi proche que possible du “blanc” de la lumiére du jour Degs:
Py = E - Dgs.

-

e la moyenne des réflectances est aussi proche que possible d’un gris G: P, = E?Bﬁl -G.
o les gradients d’illumination sont les plus faibles possibles: P; = Ex, Py = Ey.

Les coefficients A; doivent &tre ajustés. Il faut noter que le cas A; = 0 correspond i celui de la
constance des couleurs parfaite (ne marche qu’avec une moyenne exactement grise), et celui A; =

- 3 celui d’une perception “brute”. L’ algorithme détecte les contours couleur, y calcule les valeurs
de R(F) en utilisant une méthode de descente de gradient, et effectue une mterpola.tlon Des simu-
lations sont présentées, elles semblent montrer que les résultats sont bons.

Funt et Drew [36] montrent comment appliquer dans un cadre de modéle linéaire les idées de
Blake et Horn. Leur méthode exige un modele linéaire ou les dimensions de 1’espace des récepteurs,
celui des illuminants, et celui des réflectances sont égales. L’idée est d’appliquer & 1’équation 17 les
opérateurs gradient et seuillage, puis gradient. Grace a ’hypothése du monde de Mondrian, des
termes s’annulent pour donner: . .

AgViR = V(0(VS)) (18)

11 est alors possible de déterminer B i une constante : multiplicative prés par une méthode itérative.
On part d’un illuminant arbitraire E,,,,t, on calcule R avec 18, puis E avec 17... Seule une exécution

(au demeurant trés satisfaisante) sur des données achromatiques synthétiques est présentée par les
auteurs.

Comme les approches précédentes, celles-ci ne fonctionnent que dans le cadre du monde de Mon-
drian, mais par rapport aux autres méthodes linéaires vues plus haut, elles présentent 1’avantage de
ne pas faire d’hypothése de “Monde gris” (ou de la faire senlement sous une forme affaiblie), de gag-
ner un degré de liberté pour les réflectances, et prennent directement en compte le cas de 'illuminant
variant spatialement. Leur désavantages sont liés a 1’aspect itératif et non-déterministe des calculs:
la complexité algorithmique est grande, et contrairement au cas des méthodes précédentes, on ne
peut savoir a priori si celles-ci fonctionnent ou non. Cette difficuité d’analyse devrait inciter a la
prudence, car on doit s’en remettre & des simulations sur quelques images... ‘

Forsyth [34, 32] a utilisé une approche nouvelle et fort intéressante d’un point de vue théorique,
exploitant de maniére trés précise la structure mathématique du probléme, en cherchant, non pas

118iil y a N zones, puisqu’ils prennent tous les espaces de dimension 3, il leur faut calculer 3N coefficients R;(F) et
9 coefficients d’illumination & partir des 3NV valeurs mesunrées Sx(7).
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i calculer la réflectance des surfaces, mais 1’apparence qu’elles ont lorsqu’elles sont éclairées par un
illuminant canonique. L'idée généralise la remarque que 8i, par exemple, on observe une image ne
comportant que des nuances de vert, I'illuminant ne pouvait étre une lumiére rouge vif. Pour cela,
on utilise la contrainte physique que toute fonction de réflectance prend ses valeurs entre 0 et 1,
ce qui permet de circonscrire ’ensemble des couleurs observables sous un illuminant donné. Ceci
conduit a rejeter, pour une image donnée, les illuminants ne pouvant produire toutes les couleurs
observées dans cette image.

Techniquement, le probléme de la constance des couleurs est traité comme celui de construire
une fonction ¥ faisant correspondre aux mesures des p senseurs en lumidre canonique &% et &
'illuminant dont le paramétre est f, les mesures des senseurs en lumiére {, puis d’estimer f pour
une image, et enfin d’appliquer ¥~(.,?).

La fonction ¥ recherchée vérifie donc en chaque point, et pour chacune des p composantes
P’équation:

il [ 810, (N dh,-..., [ 80 PIpN)aND) = [ u(h, Dp(A)ax (19)

ot on a posé: Bi(A,1) = .gk(/\)e(z\,t-) produit de la sensibilité du récepteur k par la distribution
d’énergie de lilluminant 7 et od p(A) est la réflectance de la surface. Ceci peut se réécrire:

? » »
V(X eispihgicpd) = 3 D rra(Dasip; + / Fi(A\,)p™(A)dA (20)

j=1 s=1;5=1
aprés les décompositions ®(A.T) = Th, rei(D)&i(A,F) + Fi(A 1), p(A) = T2, pidi(A) + p°(N)
ot les ¢(A) sont définis comme une base orthogonale dans laquelle: &;(, %) = P 18i8i(A).

Le probleme de la constance des couleurs ne peut étre alors résolu que si le dernier terme de
I’équation précédente est constant (on peut alors supposer qu’il est nul), ce qui peut étre di 2 trois
types d’hypothéses différentes quant a la structure des illuminants et des réflectances (lesquelles se
retrouvent simplement & partir des définitions indiquées):

1. Les illuminants satisfont une contrainte telle que ce terme est toujours nul, comme Fk(/\,t") =

0.
2. Les réflectances sont de dimensionalité inférieure & p, et appartiennent & Vect(4:(A))1<i<p-

3. Les réflectances sont de dimensionalité finie, mais supérieure 3 p, et les illuminants satisfont &
certaines contraintes assurant que seulement un sous-espace de dimension p des réflectances
intervient dans les réponses.

Le premier cas est le seul qui soit simple et pour lequel un algorithme ait été implanté, il est montré
que celui-ci est une forme de renormalisation de Von Kries (on multiplie les réponses de chacun
des récepteurs par un coefficient indépendant). Les deux autres semblent mener & des algorithmes
trés compliqués avec des schémas de renormalisation plus généraux dans lesquels un nombre élevé
de parametres intervient, mais permettent néanmoins une discussion intéressante sur les modéles a
structures linéaires finies.

Dans les conditions ou le probléme de la constance des couleurs peut étre résolu, c’est-a-dire sous
I’une de ces hypothéses, I’équation 20 montre que les réponses des récepteurs (la couleur observée)
sont les images par une application linéaire I ('illuminant), d’une certaine projection sur p vecteurs,
des fonctions de réflectances (la couleur propre de la surface).
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L'estimation de 'illuminant I est facilitée par plusieurs remarques: la premiére est que 1’ensemble
des illuminants plausibles est convexe, ainsi que A = {5,VA,0 < 5{()\) < 1}, ensemble des
réflectances physiquement réalisables, et A, sa projection sur les p vecteurs. La seconde est qu’on
peut éviter de déterminer A, en travaillant 4 I° (I'lluminant canonique) prés, qui est linéaire et bi-
jective. L’algorithme qui suit permet alors d’exploiter I'idée de base que si I’on observe une réponse
n’appartenant pas 3 I(A), alors I'illuminant I n’a pas pu étre celui de 1'image.

L’algorithme de Forsyth

1. Construire D = I¢(A), par observation d’une gamme aussi étendue de couleurs que
possible, sous un illuminant fixe.

2. Estimer I’ensemble des illuminants plausibles:

e déterminer les points extrémaux C; de I’enveloppe convexe des réponses ob-
servées.

o déterminer les points extrémaux correspondants de ’enveloppe convexe des
illuminants plausibles (les I € GL(p) qui sont diagonalisés'?) tels que C; €
I(D)) pour chacun de ces points

e intersecter ces derniéres enveloppes (utilise un algorithme d’approximation par
partition de I’espace en cubes).

3. Choisir a I’aide d’un estimateur l'illuminant, par exemple celui donnant naissance &
la gamme de couleurs la plus étendue (c'est celui ayant la trace la plus grande).

4. Appliquer l'inverse de I pour obtenir la couleur constante.

L’algorithme a été testé avec succes sur plusieurs images, dans la version décrite. Il devrait
se généraliser au cas d’un illuminant variant spatialement par une technique de propagation des
contraintes utilisant 1’hypothése du monde de Mondrian, mais ceci n’a pas été encore implanté.

Mentionnons pour finir une approche trés différente proposée par Hurlbert et Poggio [58], qui fait
intervenir un “apprentissage” sur des exemples ot sont fournis en méme termps les images de mon-
drians monochromatiques et les réflectances recherchées. Notons que par son principe monochro-
matique cette technique est étroitement apparentée aux algorithmes de la famille Retinex dont
elle partage nécessairement les hypotheses méthodiques. L’idée est d’estimer I'opérateur L tel que
LS = R, a partir de matrices S et R dont les colonnes sont respectivement des profils d’intensité de
I'image et les profils de réflectance correspondants. La technique, l'estimation linéaire optimale!? ,
suppose I’hypothése de la linéarité de 'opérateur L, et conduit & un résultat dont la partie spatiale-
ment invariante est un opérateur de type centre/bords soustrayant & la valeur en chaque pixel la
valeur moyenne des logarithmes des voisins. Cet opérateur ressemble beaucoup au dernier opérateur

1 Ceci met & profit le fait que I’on ait fait une hypothése de type 1 (contrainte sur les illuminants), et qu’alors on
montre que I’ensemble des illuminants est inclus dans un sous-espace de dimension p

121 s réseanx connexionistes linéaires et & *back-propagation” ont aussi été essayés et ne se révélent pas meilleurs.
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Retinex proposé par Land!® .

Ces quatre derniers travaux me semblent un peu épuiser les possibilités du monde de Mondrian,
dans lequel les problémes sont & présent a peu prés résolus. Il faut noter qu’ alors que les trois autres
algorithmes sont difficiles & analyser, la machinerie théorique de Forsyth a abouti & une simple
normalisation de Von Kries ! Cependant, pour ces algorithmes, comme pour tous les précédents,
la généralisation a des cas réels ne sera pas du tout immédiate car beaucoup de facteurs nouveaux
seront i prendre en compte, lesquels facteurs étaient supposés, en hypothéses de base, distinguables
a priori des changements de réflectance. Les principales difficultés viendront de:

o La dépendance vis-i-vis de la géométrie: on s’attend & ce que des algorithmes fonction-
nant avec un illuminant variant spatialement puissent traiter le cas de faibles dépendances
continues!4, en revanche les effets diis aux changements d’orientation et aux reflets ne peuvent
étre pris en compte par ces méthodes.

o La structure de l'illumination, qui peut:

~ Varier brusquement (ombres portées!® introduisant de nouvellesdiscontinuités).

— Avoir une distribution spectrale variable suivant la position, 3 cause des reflets, mais
surtout des interréflexions, qui ont commencées i &tre étudiées par Forsyth et Zis-
sermann. Ce dernier phénoméne fait des valeurs de radiance spectrales mesurées une
fonction globale complexe de la géométrie (voir plus haut la conclusion de la section
“modélisation”). Il est bon de noter ici qu’ aucun algorithme ne fonctionne avec des
illuminants de composition spectrale multiple.

Il semble donc capital de pouvoir distinguer les contours diis & ces nouveaux facteurs de ceux de
réflectance.

3.3 Approches physiques

Ces algorithmes exploitent un modeéle physique du processus de formation des images. s présentent
I’avantage de ne pas faire I'hypothése du “monde de Mondrian” mais nécessitent des conditions
d'illumination assez (voire trés !) contrélées. '

3.3.1 Mséthodes fondées sur les surbrillances

D’aprés plusieurs, (voir par exemple Flock[28]), la couleur de I'illuminant serait observée directe-
ment dans les spécularités plus ou moins prononcées d'une scéne. Une premiére méthode consiste
donc i identifier les surbrillances, dont la couleur, d’aprés des modéles du type NIR, donne celle
de V'illuminant. Elle est illustrée par les calculs suivants, qui reposent sur le modéle des mémes
auteurs:

13 A 1a différence que ce dernier utilise le logarithme de la moyenne.
HEncore qu’alors linformation géométrique serait perdue par ’opération “d’élimination de I'illuminant”

15 A noter aussi les problémes liés 4 la dynamique en présence de zones sombres: celles-ci risquent d’étre pratiquement
noires !
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L’algorithme de Healey et Binford (53]

Trouver une frontiére spéculaire/diffus sur un objet inhomogene.
mesurer, dans la zone diffuse, I'(A) = Rp(A)E(X)
mesurer, dans la zone spéculaire, I()) = (R,(A) + R,(A))E())

obtenir I'illuminant par E(A)R,(\) = I(A) — I'(A) en supposant une variation spec-
trale de R, faible et une variation spatiale lente de R,

Lol o A

Une seconde méthode consiste & faire intervenir plusieurs objets (deux sont nécessaires et suff-
isants en principe) et i raisonner de maniére purement spectrale (et non plus spatialement comme
précédemment) grice 3 un modéle séparant facteurs spatiaux et spectraux. Klinker, Shafer et
Kanade [65], font remarquer qu’en présence d’un illuminant commun, les plans dichromatiques de
différents objets, contenant le méme vecteur de réflexion de surface, sont sécants le long d’une
ligne qui est la couleur de l'illuminant. Ceci nécessite de segmenter la scéne pour savoir quelles
lumiéres parviennent de quels objets, ce qui ne va pas de soi puisqu'il est présumé que la couleur
joue un réle important dans une telle segmentation comme le suggére Healey [52]. Une solution par
prédiction et vérification d’hypothéses a été donnée dans [63] par ces mémes auteurs mais elle ne
résout cependant pas tous les problémes de segmentation comme nous le verrons plus bas.

Par un modale NIR, Lee [71] exploite directement la méme idée: dans un diagramme chroma-
tique, les couleurs d’une méme surface définissent une droite passant par la couleur de I'illuminant
et celle propre de la surface (figure 12).

N

\J

Figure 12: La méthode de Lee
Etant donné deux surfaces de réflectance différente, il y aura deux droites dont l’intersection

représentera la couleur de l'illuminant. Des résultats sont présentés uniquement pour une image
synthétique assez simple.
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L’algorithme de Lee

1. détecter des contours dans trois images G/R, G, B/R.

2. 4 chaque point de couleur correspondant & un contour, stocker les valeurs G/R et
B/R correspondant aux directions de variations d’amplitude maximale (positive et
négative) de G.

3. effectuer une régression linéaire sur ces deux ensembles et conserver une droite si ils
sont alignés (ceci est destiné & ne garder que les droites définies par deux parties
d’un méme objet)

4. déterminer Vintersection des droites ainsi obtenues (par une méthode d’accumulateur
par ex.)

On voit que des hypothéses contenues dans le modele NIR doivent étre-faites pour cette classe
d’algorithmes qui présentent tous les difficultés suivantes:

e ils ne peuvent évidement fonctionner qu’en présence de surbrillances sur des objets inho-
mogenes, or il est clair que celles-ci sont absentes des mondes de Mondrian, par exemple.

o ils doivent distinguer les frontiéres de spécularités des autres contours (voir plus bas une
discussion de cette tiche).

e les mesures de surbrillances sont délicates, entre autres a cause des problémes posés par la
dynamique des cameéras.

s il n’est ni nécessaire ni suffisant de calculer la couleur de l'illuminant pour la constance des
couleurs (néanmoins la connaissance de la distribution spectrale d’énergie est suffisante).

o un contréle de I'illuminant rigoureux est nécessaire (le modele dichromatique devrait pou-
voir s’accommoder des illuminants multiples, de I'interréflexion et des ombres projetées mais
aucune réalisation n’a été effectuée avec ces éléments)

3.3.2 Autres méthodes

Funt et Ho[37] utilisent une technique bien particuliére: I'aberration chromatique. L’idée est que
I'index de réfraction des milieux varie en fait avec la longueur d’onde, si bien que par un effet
de prisme, 'image d’un point couleur par une lentille n’est pas exactement un point mais une
superposition d’une infinité de disques chacun correspondant a une certaine longueur d’onde. Ce
processus de formation donne des motifs complexes, dont on montre, dans deux cas simples (spot sur
fond noir, deux régions uniformément colorées adjacentes) qu'ils peuvent étre analysés pour obtenir
le signal couleur. L’utilisation d’un modéle linéaire (sans limitation), permet alors de calculer les
paramétres d’illumination et de réflectance.

Cette approche parait intéressante et ouvre de nouvelles perspectives (cependant I’aberration
chromatique des caméras habituelles est faible et les trois canaux ont la méme résolution spatiale,
contrairement a l’oeil), mais il est a craindre que les calculs ne soient pas simples pour des images
complexes, de plus un modele trés précis de capteur est nécessaire.
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3.4 Conclusion

Aprés des perfectionnements successifs, nous possédons & présent un algorithme complétement
opérationnel de calcul de la clarté (lightness) dans les scénes monochromes. Cet algorithme ne
permet pas d’obtenir 'albédo dans des scénes complexes, car il est induit en erreur par toutes les
discontinuités physiques autres que le changement d’albédo. De méme, dans le cadre du monde
de Mondrian, le probléme du calcul de la réflectance semble avoir requ plusieurs solutions assez
satisfaisantes , encore que le cas de l'illumination variable n’ait été implanté que récemment et
dans un petit nombre de travaux, et qu’aucun d’eux ne soit complétement convaincant & la fois
théoriquement et pratiquement.

Cependant, on a 'impression que ces deux lignes de recherche se sont un peu éloignées des vrais
problémes de la vision, en se concentrant sur leurs micro-mondes simplifiés. Les algorithmes effectu-
ant directement le calcul de la couleur semblent donc peu utiles dans un contexte réel. Les approches
physiques, quant i elles, nécessitent des conditions d’illumination parfaitement contrélées. Adapter
tous ces algorithmes au monde réel nécessitera d’identifier 'origine physique des discontinuités pour
segmenter 1'image en zones dans lesquelles leurs hypothéses s’appliquent, tache qui, nous le voyons
plus bas, est ardue. En attendant, en présence des difficultés que nous avons mentionnés plus haut
(facteurs géométriques, interréflexions), nous craignons que ces algorithmes n’apportent pas grand
chose de plus aux étapes ultérieures de vision par rapport a 'image brute !

Une remarque générale est que la robustesse des algorithmes n’a pas été évaluée de maniére
entiérement satisfaisante, méme pour ceux fonctionnant sur des images réelles, ce qui limite con-
sidérablement leur utilité pratique. En effet, par robustesse, il faut entendre deux choses:

e Exactitude en présence de bruit, d'imperfections diverses des senseurs.

e Exactitude en présence de scénes ol les hypothéses simplificatrices des modeéles sous-jacents
ne sont pas vérifiées exactement.

Seule la premiére a (parfois) fait 1’objet d’attention.

Une seconde remarque est qu’un changement d’illuminant peut affecter sérieusement la qualité
des mesures des récepteurs. Forsyth [32) remarque judicieusement que si l'on opére avec des
parameétres d’acquisition constants et réglés pour la lumiére blanche, sous une lumiére rouge, par
exemple, la dynamique du signal vert n’est plus que de trois bits, et le systdme devient & peu prés
ignorant de ce qui peut étre mesuré dans ce canal. Un systéme de constance des couleurs devrait
controler les paramétres de ses transducteurs en fonction de son estimation de la couleur de la
lumiére. C’est ce que fait le systéme humain, avec le phénomeéne de ’adaptation.

4 Utilisation de 'information couleur

Cette section présente les utilisations qui ont été faites de la couleur dans des tiches de vision uni-
verselles (et donc & bas niveau). Nous avons distingué d’une part des taches qui ont déja largement
été étudiées dans les images monochromes et pour lesquelles 'apport de la couleur consiste en une
généralisation guantitative, d’autre part celles ol elle intervient de maniére gualitative. On attend
alors de son utilisation qu’elle permette de déterminer des propriétés physiques intrinséques des
scénes, ce qui suppose 1'utilisation de modéles a priori.
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4.1 'Trois valeurs au lieu d’une seule
4.1.1 Détection de contours d’images couleur

Plusieurs méthodes ont été essayées pour améliorer les techniques fondées uniquement sur
I'intensité. Elles peuvent se répartir en trois catégories, suivant le type de représentation adopté:

o L’utilisation d’une métrique particuliere sur ’espace des couleurs (correspondant aux résultats
de psychophysique, en ce que I’on veut quantifier la notion de différence de couleur perceptible)
et la détection des contours par rapport a cette métrique. Cette technique est illustrée par
Solinsky [92] et Claxton et Kwok [16}, et raméne donc le probléme i de la détection en une
dimension, moyennant quoi on ne voit pas pourquoi ceci donnerait des meilleurs résultats que
la détection sur l'intensité. Une approche utilisant une métrique globale (déformation d’un
espace des couleurs de type intensité-teinte-saturation) poserait le probléme de la définition
d’une dérivée seconde. '

e La détection indépendante dans plusieurs images correspondant a des codages de bandes de
longueur d’onde différentes par un détecteur classique. Par exemple, Forsyth [35] propose
d’utiliser deux images a codage opposé (Bleu/Jaune et Rouge/Vert), et donne quelques argu-
ments intéressants en faveur d’une telle représentation. I1 demeure toutefois le probléme de
la fusion.

e L'utilisation combinée de plusieurs composantes. Les alternatives sont de mener tous les
calculs de maniere vectorielle, ou de faire une combinaison (moyenne, moindres carrés) de
différences calculées sur chaque composante. Novak et Shafer sont évoqués par Kanade [61]
pour des travaux portant sur les deux techniques et proposent une méthodologie pour con-
struire différents opérateurs couleur n/m en combinant & divers stades:

- effectuer de maniére séparée sur chague composante les » premiéres étapes.
— combiner avec la norme m.

— poursuivre a partir de ’étape n + 1 avec les valeurs combinées.

Nevatia [80] généralise Huckel par une contrainte de cohérence d’orientation du contour
entre les trois composantes, les paramétres d’ajustement de la “marche” pouvant varier
indépendamment et le meilleur ajustement étant déterminé par une minimisation aux moin-
dres carrés. Une approche purement vectorielle est utilisée par Coutance, Baron, et Briot [22]
et Shafer et Novak [61] (le premier donnant peu de détails en dehors du calcul du gradient
détaillé plus bas, le second parlant d’une méthode & la Canny). La clé est le calcul du gra-
dient vectoriel (présenté aussi par DiZenzo [26]) qui se fait par l'intermédiaire de la matrice
jacobienne: soit la fonction image couleur f : (z,y) C = (C1,C2,C3), et m la plus grande
valeur propre de J*(f)J(f), avec J(f) = [Cz,C,]. Alors le vecteur propre associé & m donne
la direction produisant la plus grande variation et /m est la valeur de cette variation. I vient:

1 2C. -C,
# = —arctan —..-2'—..2
2 IC=1% - ICyll

m= (C';. COS(G) + C} Sin(o))2
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Cependant Novak et Shafer trouvent que ’opérateur 2/c0, consistant & (1) calculer les dérivées
partielles dans chaque image, (2) calculer la direction et ’amplitude des contours dans chaque
image, combiner avec L, (3) supprimer les non-maxima par seunillage, donne pratiquement
les mémes contours que 1'opérateur vectoriel.

La conclusion typique de tous ces auteurs est que ceci n’apporte que peu de nouveaux contours,
mais que ceux obtenus sont un peu meilleurs, car correspondant plus souvent & des changements
significatifs dans l'image. La plupart des contours détectés en couleur seraient compris dans les
contours d’intensité, et la couleur ne serait utile qu’en second ressort, pour affiner la détection. Il est
cependant difficile d’évaluer quantitativement ce type de résultats, ce qui explique les divergences.
Et surtout il me semble toutefois que l'intérét de la couleur n’est pas tant d’améliorer I’extraction
de contours que d’enrichir leur description.

4.1.2 Segmentation d’images couleur

La couleur étant une information que 'on attache naturellement aux régions, on a pensé assez
tot a I'utiliser pour segmenter des images, avec I’espoir que les régions obtenues soient davantage -
significatives: en effet la couleur est un attribut plus stable'® que la seule luminance et constitue
aussi une information plus riche. !

o Une premiére famille de méthodes consiste & utiliser la couleur comme un attribut vectoriel . Il
s’agit alors d’une simple généralisation de méthodes monochromatiques, qui ne posent que le
probleme du passage a l'espace tridimensionne! (détermination d’une distance et complexité
du traitement). Les algorithmes eux-mémes se répartissent en deux catégories:

— algorithmes globaux, utilisant les histogrammes: division par seuillage [82], détection de
groupements {clusters) dans I’espace des couleurs par projection de I'histogramme sur
des plans [91) ou sur des droites [15], extraction dans trois histogrammes de domaines
de validité de classes [94)].

— algorithme fondé sur les relations géométriques, utilisant un critére d’uniformité:
séparation et fusion (split and merge) de régions [40] [22].

Il faut remarquer que ces algorithmes ne donneront pas toujours des segmentations signi-
ficatives: des petites différences causées uniquement par la géométrie peuvent provoquer la
séparation de régions uniformes, comme I'illustre le cylindre présenté par Qhta[83].

o Une seconde famille, plus récente, considére une image couleur comme un ensemble de
trois images monochromes couplées par 'intermédiaire de champs markoviens. Le formal-
isme des champs markoviens permet pour une image d’exploiter les propriétés de continuité
par morceaux de la couleur en utilisant seulement des relations locales, et, par 'emploi de
probabilités bayésiennes , de traiter explicitement le bruit en détectant des discontinuités.
De plus, un triplet peut étre corrélé au niveau du pixel, sans nécessiter de corrélation di-
recte entre les différentes valeurs de ceux-ci (ce qui permet l'utilisation de représentations
diverses de la couleur, testées par Dailly [24] qui discute aussi de l'influence du type de treillis
utilisé, ou méme de données de senseurs différents comme les 4 modules utilisés par ’équipe

1$En un sens qui est ici assez vague, et que nous préciserons lors ’examen des méthodes de segmentation “physique”.
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du M.L.T. [38]), et on peut pour cela imposer aux discontinuités de coincider plus ou moins
fortement d’une image & 1’autre, comme le montre Wright (101] qui illustre les effets de di-
verses valeurs de couplage. Au passif de ces approches, il faut signaler qu'il y a encore une
dépendance vis-a-vis de parametres (discutés [24], ou choisis empiriquement [38]) et surtout
la nécessité de techniques d’optimisation globale (recuit simulé, techniques de Monte-Carlo)

qui sont vraiment trés cofiteuses!”?.

4.1.3 Stéréo

L'utilisation de la couleur permet d’obtenir des attributs supplémentaires qui doivent permettre
de lever des ambiguités lors de la procédure d’appariement. Jordan et Bovik [60] rendent compte
d’une expérience de dénombrement d’appariements (sur 3 paires d’images) ot ils comparent ceux
obtenus sur des segments (zéros de laplacien de gaussiennes) avec les seules contraintes classiques
de proximité, signe de contraste, et d’orientation, et ceux obtenus en rajoutant la contrainte de
signe de gradient chromatique dans des images R-G, G-B, B-R normalisées, et rapportent d’une
part une réduction significative aussi bien du nombre des segments intervenant dans au moins
une hypothése d’appariement (-40%) que du nombre total d’hypothéses (-60%) et d’autre part une
augmentation du nombre d’hypothéses sans ambiguité (+70%) et de celui des appariements corrects
(+1%). Coutance, Baron et Briot [22] ont effectué des travaux similaires en utilisant toutefois des
segments détectés dans les images couleur, et notent une réduction de 10% du nombre d’hypothéses,
mais des résultats finaux a peu pres identiques. Auparavant une utilisation de la couleur dans un
systéme stéréo spécialisé pour le traitement d’objets filiformes colorés par Demazeaun et Gordillo
[25] avait donné des résultats satisfaisants, mais il s’agissait d’une application trés particulidre.

Le travail le plus exhaustif sur ce sujet est celui de Brockelbank et Yang [12], qui utilisent une
approche consistant & combiner différents opérateurs a différents stades. Ceux-ci sont 1’extraction
de contours, la création d’ensembles d’attributs, et la mise en correspondance (méthode assez
compliquée, par relaxation et étiquetage). Les modéles examinés, en plus du modeéle achromatique
sont:

o Trois canauz: le traitement du modélg achromatique est appliqué & chacun des canaux R,G,B.

e Trichromatique: la détection des contours est effectuée dans les images R,G,B, puis ceux-ci
sont combinés pour créer un ensemble de contours avec attributs chromatiques pris en compte
lors de ’étape de mise en correspondance.

e Couleurs antagonistes: les images R,G,B sont combinées en images 4 couleurs antagonistes.
Le traitement se poursuit comme dans le modele trichromatique.

Les tests ont été effectués sur trois images: un stéréogramme aléatoire avec couleurs décorrélées,
un stéréogramme aléatoire a contours corrélés entre les couleurs, et une scéne naturelle. A cause de
la nature différente de ces images, les résultats ne sont pas trés réguliers (le rapport des contours
appariés correctement et du nombre de contours détectés est, pour l'image 1, 48% pour le modéle
achromatique et 73.5% pour les modéles chromatiques, pour l'image 2 respectivement 90%, 55%,

1"Daily[24] mentionne 60 heures de calcul avec 8 machines Lisp travaillant en paralléle, Wright[101] n’utilise que
des images 32x32, quant an M.L.T. [38], ils précisent que les algorithmes tournent beaucoup plus vite sur leur
connexion machine, mais ne donnent pas les temps !
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75%, 91%, quant a I’image 3, le pourcentage d’appariements est toujours de l’ordre de 47.5%). Les
auteurs fournissent cependant d’autres décomptes et concluent que:

e le modéle achromatique détecte beaucoup moins de contours (c’est la principale différence aux
yeux des auteurs, mais ceci me semble un artéfact di aux images choisies: il reste & mener
une étude détaillée avec un nombre important d’images réelles) que les autres. La mise en
correspondance semble & peu prés identique (ce qui n’est pas trés encourageant).

¢ le modéle a trois canaux donne des résultats qui peuvent étre peu cohérents entre ceux-ci.

e la représentation des attributs est meilleure en couleurs antagonistes qu’en couleurs trichro-
matiques: les composantes R,G,B sont a bande plus étroite que les composantes antagonistes,
et donc peuvent “manquer” des contours que les autres auraient parmi de détecter!®. Ce point
confirme lintérét d'un systéme de représentation “Intensité/Attribut-couleurl/Attribut-
couleur2”.

Le type d’approche utilisé pour la stéréo devrait aussi se révéler utile pour tous les algorithmes
fondés sur des mises en correspondance entre plusieurs images, en particulier ceux de d’analyse du
mouvement et ceux de fusion de plusienrs vues. On peut s’attendre avec certitude a une réduction
de la combinatoire de ces algorithmes, mais la question qui reste ouverte est de savoir si elle justifie
le prétraitement supplémentaire.

4.2 Une piste vers les propriétés intrinséques des scénes ?
4.2.1 Deétection des surbrillances

L’intérét de détecter les surbrillances est de pouvoir disposer séparément de celles-ci et de la couleur
mate, intrinséque, de l’'objet.

o Les surbrillances peuvent se révéler utiles pour le calcul de la géométrie: le calcul de leur
disparité permet de fortes contraintes sur les surfaces [6, 7], et 'utilisation du modéle de Cook
et Torrance donne accés a la courbure locale, dans le cas d’un cylindre [51]. Cependant nous
pensons que dans les scénes naturelles les surbrillances ne sont pas suffisamment denses si bien
que les techniques utilisant la vision active pour en tirer le maximum d’information [90, 104]
nous semblent plus conséquentes. D’un autre c6té, les surbrillances, de par leur dépendances
géométriques, posent des problémes aux algorithmes classiques de mise en correspondance
d’images (stéréo et mouvement), si bien qu’il peut étre intéressant de les éliminer.

e - La couleur mate est beaucoup plus utile pour le calcul de la géométrie par les nom-
breuses techniques de reconstruction de la forme a partir des dégradés ( shape from shad-
ing, voir Horn [55] pour une présentation détaillée) qui supposent qu'on a affaire a des
surfaces lambertiennes. Ces techniques, d’ailleurs, pour autant que nous ne nous soyons
pas trompés, ne retirent pas de bénéfice particulier de I’emploi de la couleur.

% S0it par exemple une image avec une discontinuité rouge détectable et une discontinuité verte tout juste en dessous
du seuil de détection. Le modéle trichromatique ne détecte que la composante rouge du contour, alors que le modéle
A couleurs opposées donne, dans sa représentation, la discontinuité de luminance et celle du canal R/G.
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— Dans le cadre de modeles de type dichromatique, une représentation normalisée de
la couleur du type de celle donnée par Healey et Binford (50](48] fait disparaitre les
dépendances dues aux facteurs géométriques pour préserver uniquement celles dues 3
I'lluminant et au matériel, permettant une sorte de segmentation physique.

Les surbrillances different des parties mates par deux faits:
o Leur chromaticité se rapproche de celle de I'illuminant.
e Leur intensite est notablement plus grande.

Récemment un certain nombre de techniques de détection fondées sur la couleur ont été proposées
avec un certain succés. Il faut remarquer au passage leur lien avec des techniques de constance des
couleurs.

Exploitant parfaitement le modele dichromatique, Klinker, Shafer et Kanade {65, 64] remarquent
que si 'on effectue un histogramme des lumiéres provenant d’un objet constitué d’un matériau
unique, les points correspondant a la réflexion de surface et ceux correspondant i la réflexion
profonde se situeront sur deux segments de droite différents formant un T comme le montre la
figure 13 et proposent un algorithme purement spectral pour identifier ces deux segments.

Co(N)

} Cp(A)
ligne

des

reflets ligne mate

Figure 13: La répartition des points dans le plan dichromatique (d’aprés Klinker)

L’algorithme de Klinker

1. Effectuer 'histogramme en projetant tous les pixels dans le cube RGB.
2. Déterminer le plan dichromatique et y projeter les pixels.

3. Déterminer le segment des surbrillances et celui des points de couleur mate (tech-
niques de reconnaissance de formes assez délicates): ceci donne les vecteurs Cp et

C..

4. Calculer les coordonnées des pixels dans cette base, qui sont la composante mate et
surbrillante.

38



Cet algorithme nécessitait la segmentation préalable de l'image en zones de composition
matérielle constante, mais une extension présentée dans [63] utilisant un algorithme assez com-
pliqué de prédiction et vérification effectue celle-ci automatiquement et donne de jolis résultats sur
des images bien controlées. Néanmoins les limitations conceptuelles de cette approche sont celles
du modsle dichromatique. La méthode de segmentation ne pourra distinguer des objets aux lignes
mates colinéaires ni analyser des zones sans surbrillances. De plus, généralement, les histogrammes
ne seront pas des T, vu les changements de couleur d'illumination et de composition matérielle.

L’approche de Gershon, Jepson et Tsostsos [41] repose sur la simple observation que la transition
d’une région diffuse a une région spéculaire s’accompagne d’un changement de couleur vers celle de
I'illuminant résultant en une sorte d’inflexion dans le cube des couleurs illustrée par la figure 14. Les

Cs

"!;._19

—)Cz

G

Figure 14: Inflexion dans le cube des couleurs (d’aprés Gershon)

hypothéses quant au modéle de réflexion sont moins contraignantes, mais I’algorithme nécessite la
constance des couleurs, ce qui, nous 1'avons vu, ne va pas de soi dans les scénes naturelles. Pourtant
de bons résultats sont présentés sur quelques images naturelles.

L’algorithme de Gershon

Segmenter en régions de couleur uniforme.
Appliquer un algorithme de constance-des couleurs.

Ajuster les points de chaque région a une droite.

tall S A o

Repérer entre chaque paire de régions adjacentes si 1”’inflexion” se produit, et si elle
a bien lieu dans la direction du miroir parfait.

Toutes ces méthodes sont malheureusement rendues cotteuses par le recours aux histogrammes
et dépendent de techniques de segmentation qui leur 6tent beaucoup de caractére local.
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Il semble qu'il soit suffisant de travailler de maniére achromatique, sans évoquer de modéles
explicites de spécularité. Brelstaff et Blake [11], argumentent que les surfaces maintiennent un
caractere 3 peu prés lambertien en dehors des spécularités, c’est & dire que les déviations par
rapport a une fonction BSRDF f, constante sont au plus de 3, pour toutes directions d'illumination
et d’observation. Deux types de tests sont alors proposés: les premiers détectent les régions trop
brillantes pour étre lambertiennes (nécessite un calcul de la clarté par une technique de type Horn-
Blake), les seconds les pics d’irradiance trop aigus pour étre lambertiens.

Notons, pour clore cette section, une approche [100] utilisant les propriétés de polarisation de
la lumiére réfléchie, qui fonctionne quelle que soit la les couleurs des objets et illuminant, et aussi
bien pour les diélectriques que les métaux.

4.2.2 Segmentation matérielle

Par opposition aux algorithmes de segmentation présentés précédemment, ce qui est recherché ici
est un découpage physiquement significatif, en zones de composition matérielle constante (en fait
de réflectance constante). La derniére version de l'algorithme de Klinker, Shafer et Kanade, que
nous avons déja évoquée remplit aussi cette fonction. Mentionnons en outre deux autres travaux
qui sont tous les deux fondés sur I'utilisation conjointe de la couleur normalisée et de ’équation
d’intensité 4.

Le but des travaux de Healey est de classifier les surfaces suivant leur composition matérielle.

L 1deeFde ba,ge/\est que ::‘\1 on fait I’hypothése d’une équation d’intensité du type 4, la normalisation
A7 t

Ao BT = “ﬁf%%—}" permet d'éliminer les dépendances géométriques et donc d’obtenir
sous 1’hypothése d’un illuminant unique, p(A f) caractéristique de la surface. On note que cette
propriété est conservée par intégration, ce qui permet de tenir compte du modéle de senseur 5. Aprés
I'utilisation d’ une simple technique de “clustering” dans 1’espace des senseurs sur des régions déja
segmentées [52], un algorithme plus sophistiqué est décrit (sans résultats) [49]: aprés une détection
de contours, il examine par division des régions de plus en plus petites de 'image, jusqu’a trouver des
régions ne contenant pas de contour, qui sont supposées de composition matérielle constante. Une
technique de classification statistique permet alors soit de les rattacher & une catégorie matérielle
déja trouvée, soit d’en rajouter une a la liste. L’algorithme n’est pas prévu pour fonctionner en
présence de reflets et d’ombres.

Les travaux de Hurlbert et Poggio [57] utilisent aussi les contours d’intensité pour guider la
segmentation qui est également fondée sur le modéle de I’équation 4. La couleur est représentée par
les coordonnés normalisées u = PTSTF et v = REGTFF’ qui sous 1’hypothése de surfaces lamberti-
ennes soumises en tout point & une source de lumiére de spectre constant!?, sont caractéristiques
des surfaces. Le but est donc de trouver les discontinuités de u ou v en s’aidant des discontinuités
d’intensité. Il faut lutter contre le bruit (important avec la couleur normalisée, rappelons-le), grice
a la régularité par morceanx. Des techniques fondées sur les champs markoviens ont été examinées,
mais compte tenu de la complexité, il a été préféré finalement un algorithme i réseau. Le réseau
fonctionne de maniére itérative dans I'image des valeurs de u (ou v) en remplacant chaque valeur
de pixel par la moyenne de ses voisins & condition qu'ils ne soient pas séparés par un contour et
que leurs valeurs soient & pe prés similaires. Il en résulte un moyennage qui supprime le bruit pour

193i cette hypothise était exacte, I’algorithme fonctionnerait bien en présence d’ombres, mais il semble qu’en général
la composition spectrale de I'illumination directe ne soit pas la méme que celle de I'illumination indirecte regue par
une surface dans ’ombre, si bien que la couleur normalisée changera de part et d’autre.
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conduire & des régions de couleur constante, par un processus de diffusion bloquée par les contours
assez proche de la perception humaine. Des bons résultats sont présentés sur des images simples,
mais il est clair que les limitations de ce algorithme sont celles du modéle sous-jacent.

4.2.3 Origine physique des contours

1l s’agit du probléme de classifier les contours détectés comme discontinuités de l'intensité, suivant
le type de changement physique qui leur a donné naissance. L’intérét de cette tache est bien siir
de donner accés 3 des propriétés intrinséques des scénes, 'idée de partir des contours se justifiant
par le fait qu'ils correspondent effectivement a des discontinuités physiques (ils sont stables par les
problémes liés aux senseurs et i l'interréflexion, qui sont des distorsions continues). Notons aussi
qu’elle nous semble indispensable pour résoudre le probléme de la constance des couleurs dans les
scénes naturelles, étant donné les limitations des algorithmes actuels que nous avons largement
discutées plus haut.
Considérons I’équation d’intensité résultant du modele NIR?C:

I, 7) = (ma(i, e, 9) + my(i, €, 9)Cp(A, P E(A, 7) (21)

Chacun des termes de cette équation, peut varier brusquement??, donnant les discontinuités des
types suivants:

» Spéculaire: discontinuité de m,(i,e,g) entre une zone dans laquelle il est négligeable et une
zone ol il ne ’est pas.

e Orientation: discontinuité de mp(i, e, g)
o Réflectance (marques de couleur): discontinuité de C,(}, ).
e Tluminant (ombres): discontinuité de E(A, ).

Horn [56] donne une discussion générale du probléeme en indiquant quelles peuvent étre les causes de
changement dans le images, mais ne fournit pas de méthode de classification. Trés peu de travaux
ont été effectués sur ce probléme. Il est & peu prés connu que:

e de part et d’autre d’un contour de réflectance, la direction du gradient d’intensité est continue,
et le quotient des intensités est identique a celui des gradients.

e de part et d’autre d’une ombre, la couleur propre?? (celle que donnerait un algorithme de
constance des couleurs®?) est constante, la texture continue, et le contraste élevé.

L’idée que la couleur peut servir pour donner des informations sur la nature physique des contours
a d’abord été mise en avant par Rubin et Richards [88]. La méthode repose sur 'utilisation de
I’équation d’intensité 4 et du signal couleur I{A) et I'(A) de part et d’autre du contour. Chaque
type de contour provoque une variation dans I’un des termes de 4 . Pour un contour:

30n utilise souvent par simplicité I’équation 4, ce qui revient simplement A ignorer le terme m,(i, ¢, g).

3 Les discontinuités de profondeur se combinent tonjours au moins avec une des trois derniéres discontinunités que
nous mentionnons, et, dans le cas le plus général, avec les trois.

4 Assimilée incorrectement parfois i la teinte (Hue)

23Ceci montre pourquoi constance des couleurs et étiguetage doivent étre effectnés de pair, étant interdépendants
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e di & une ombre, du c6té ombré, I'illuminant est une composante diffuse alors que du céfé
éclairé s’ajoute en plus la composante directe. On donc une relation additive I(A) = I'(A) +
k(X) ot k > 0.

e di 3 un changement d’orientation, seul le terme F, qui ne dépend pas de A varie, d’oti une
relation multiplicative entre J(A) et I'(A).

e di 2 un changement de pigmentation (sur un méme matériau), les deux albédos p(A) et p'(A)
sont tous deux une puissance d’une méme fonction (loi de Beer).

La remarque importante (figure 15) est que ces variations sont caractérisées par le fait que l'on
a & toute longueur d’onde A, I(A) > I'() (ol vice-versa), et que 'on peut donc distinguer ainsi
les contours diis aux trois causes mentionnées des contours diis aux changements matériels par
P'application d’un opérateur trés simple (analogue aux cellules doublement antagonistes) testant si
I(/\l) > I'(A]) et I(/\g) < I'(Ag).

ORIENTATION: relation multiplicative ILPUMINATION: relation additive

E E

r I

A A
PIGMENTATION: relation puissance AUTRE: ancune contrainte

E " E
A ,
preeee [ I
~N I
. A A

Figure 15: Relations entre les distributions spectrales d’énergie selon les types de contour (d’aprés Rubin
et Richards)

Cette idée est intéressante par son utilisation directe de ’équation d’intensité, et la technique de
comparaison de signes, qui devrait permettre de remédier robustement au fait que les comparaisons
exactes sont rendues difficiles par tous les problémes attachés aux techniques devant utiliser des
régions. Néanmoins elle n’a pas été testée par une simulation, qui permettrait de voir dans quelle
mesure les difficultés qui suivent peuvent étre surmontées: )

o Les senseurs n’ont pas directement accés i la valeur du signal couleur en une longueur d’onde.

e Le modéle physique utilisé est assez peu réaliste, et I’hypothése sur I'illumination est fausse
en présence d'interréflexion, comme le montre Gershon [40).

42



Gershon {40] a proposé une solution qui ne présente pas ces inconvénients mais l'algorithme
dépend du choix d’un seuil qui doit lui étre donné @ priori. La difficulté qu’il met en évidence®*
illustre bien d’une part la raison pour laquelle il serait souhaitable de disposer de constance des
couleurs, et d’autre part la difficulté de trouver un algorithme opérant dans des scénes de ce type.

Un travail d’un autre type sur ce sujet est celui de Witkin [99], qui n’utilise que !’intensité. Son
idée est que les propriétés physiques varient en général continiment, et que celles de parties distantes
de scénes sont en général indépendantes. La méthode consiste & construire une famille de courbes
paralléles au contour, et i effectuer une mesure de corrélation entre elles. Une faible corrélation in-
dique un contour de profondeur, et une bonne corrélation avec changement des paramétres linéaires
indique un changement d’illuminant (figure 16). Cette technique est difficile & évaluer (elle n’est

Coefficient A A
de 1 1 s ——— 1 pr——————
corrélation
x  ——— 4 X
A {}
1 1 | I
Pente \/
x +4+—>x > x
(a) (b) (c)
PROFONDEUR ILLUMINATION NON-SIGNIFICATIF

Figure 16: Coefficient de corrélation et parametres de régression selon le type de contour (d’aprés Witkin)

pas entiérement implantée) et présente I’inconvénient d’utiliser des histogrammes.

Récemment, Gamble, Geiger, Poggio et Weinshall [38] ont proposé une nouvelle méthodologie.
A T’aide d’un modéle fondé sur les champs de Markov, la sortie de chacun des modules de stéréo,
mouvement, couleur et texture est traitée pour restituer les données bruitées ou manquantes, puis
pour trouver les discontinuités du module en les alignant avec celles obtenues par le détecteur de
contours. On obtient ainsi une représentation des discontinuités, étiquetées en termes de leur effets
observés. Plutét que d’employer a priori des connaissances dérivées de ’équation d’intensité (et du
modéle sous-jacent) du type de celles que nous mentionnons plus haut pour obtenir I'étiquetage
en fonction de l'origine physique, une approche heuristique est adoptée. Ces auteurs utilisent
un classificateur linéaire dont les entrées sont, outre les 4 unités signalant présence, absence,
ou indétermination quant aux discontinuités détectées par les modules, des unités représentant
I'intensité moyenne de part et d’autre du segment considéré et la longueur de celui-ci, et les sorties
des unités représentant chacun des 5 types de discontinuité physique. Ils ont effectué un appren-

#En exhibant une image ol une bonne partie de 'illumination diffuse est due & un objet fortement coloré, si bien
que sa coulenr est bien distincte de celle de Iillamination directe
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tissage sur une image de nature morte, ce qui correspond essentiellement i I'ajustement de seuils,
et montré qu’alors ’étiquetage réalisé par le résean était bon pour des images de composition trés
voisine. En conséquence, les limites de cette approche sont celles, bien connues, des réseanx i ap-
prentissage. Il nous semble que les bons résultats présentés sont davantage dis a la présence au
départ d’une information (relativement) dense et redondante obtenue par les 4 modules de bas
niveau, qu’a la technique d’étiquetage elle méme.

4.3 Conclusion

L’ajout de la couleur permet d’améliorer de maniére réduite mais néanmoins sensible des algo--
rithmes utilisant des images monochromes (détection de contours, segmentation, stéréo), sans
qu’un progrés conceptuel notable soit effectué, nous semble-t-il. Cela dit, dans la mesure ou
les prétraitements peuvent étre effectués en paralléle de manidre évidente, dans une perspective
d’application en temps réel, ce n’est pas sans intérét. Toutefois, le coit du matériel est multiplié
au moins par trois, sans compter les problemes supplémentaires liés & la moins bonne qualité des
capteurs ou 2 leur difficulté de mise en ceuvre?S. Rien d’extraordinaire 3 attendre de ce c6té donc.

Les progrés qualitatifs ne résulteront, nous semble-t-il, que d’algorithmes fondés sur des modales
et destinés 4 inférer des propriétés physiques, et en particulier géométriques, intrinséques. La
premiére difficulté importante qui vient a l’esprit est de taille, c’est la modélisation des environ-
nements réels. Une seconde difficulté majeure que nous voyons est que pour ce type de tiche,
contrairement au cas des familles précédentes d’algorithmes, une certaine forme de constance des
couleurs est nécessaire. Or les discontinuités que 1’on cherche 3 identifier (en utilisant entre autres
la couleur) sont celles qui posent probléme aux algorithmes actuels de constance des couleurs...Ce
n’est qu'en surmontant ces difficultés que 1'on répondra a la question : d¢ quoi peu vraiment servir
la couleur ¢
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