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R�esum�e : De nombreux travaux r�ecents ont montr�e que l'utilisation directe du signal des
images en niveaux de gris permet de d�evelopper des syst�emes puissants d'appariement, d'in-
dexation et de reconnaissance d'images. Le pr�esent document explore l'utilisation d'images
en couleur pour ces mêmes objectifs. Les principaux points en sont le choix du mod�ele
de variation de la couleur, l'utilisation d'invariants colorim�etriques, et la normalisation des
images.
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Using Color for Image Matching and Indexing.

Abstract: Recent works has demonstrated that the direct use of grey levels for image
matching and indexing allows to build very powerful systems. The present report tries to
enlarge these results to the case of color images. The main points are color illumination
model evaluation, color invariant computation and image normalization.

Key-words: color, indexing, matching, invariants.
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1 Introduction

La puissance toujours plus grande des ordinateurs disponibles sur le march�e permet de
traiter des informations de taille croissante. Dans le cadre du traitement des images, pour
r�eduire la quantit�e d'information �a traiter, l'utilisation des contours �etait classiquement
consid�er�ee comme le meilleur compromis : elle permettait une grosse r�eduction, tout en
gardant un contenu informatif important. De tr�es nombreux algorithmes sont donc bas�es
sur l'emploi de contours ou d'approximations de ceux-ci par des segments ou des courbes
alg�ebriques, des B-splines cubiques par exemple.

D�esormais, il est possible de traiter les images en niveau de gris directement, et ce, en
gardant des temps de calculs raisonnables. De nombreux travaux ont commenc�e �a explorer
l'utilisation de cette information pour l'appariement, l'indexation ou la reconnaissance des
images. Les r�esultats sont tr�es prometteurs [Sch96, SM97]. Le signal des niveaux de gris
se r�ev�ele tr�es informatif, permet le calcul de caract�eristiques tr�es discriminantes, et permet
donc la construction de syst�emes tr�es puissants.

Qu'en est-il de la couleur? Le signal couleur peut être d�ecompos�e de diverses mani�ere
en trois composantes. Faut-il alors consid�erer une image en couleur comme la simple super-
position d'images en niveau de gris, ou y a-t-il une information suppl�ementaire? La couleur
ouvre-t-elle de nouvelles possibilit�es, ou peut-on en rester aux niveaux de gris?

Le pr�esent rapport a pour but d'explorer ces questions, en fournissant quelques r�esultats
pr�eliminaires et ouvrant diverses pistes de travail futur. La premi�ere partie est un �etat
de l'art sur l'utilisation de la couleur pour l'appariement et l'indexation des images, la
deuxi�eme partie s'int�eresse �a l'�evaluation de mod�eles de variation d'illumination, la troisi�eme
part des id�ees de Finlayson sur les variations d'illumination et propose divers sch�emas de
normalisation d'images, la derni�ere concerne l'utilisation d'invariants locaux.

2 �Etat de l'art

Ce paragraphe pr�esente un �etat de l'art des m�ethodes utilisant la couleur pour indexer
des images. Son but est d'identi�er les techniques qui pourraient s'av�erer int�eressantes pour
prolonger aux cas des images couleur les techniques d�ej�a utilis�ees pour les images en niveaux
de gris, par exemple les invariants locaux d�evelopp�es par Schmid [SM97].

Dans ce travail, le paradigme de base est semblable �a celui du hachage g�eom�etrique de
Wolfson [Wol90] : des points d'int�erêts ont tout d'abord d�etect�es, puis caract�eris�es par des
descripteurs locaux calcul�es autour de ces points. Chacun de ces points fournit donc une
cl�e possible pour rechercher une image dans une base d'images. D'une mani�ere g�en�erale,
une requête peut porter sur plusieurs cl�es simultan�ement. Cette redondance permet des
recherches mêmes lors d'occultations partielles.

Dans le pr�esent document, nous nous int�eressons �a la recherche de descripteurs bas�es
sur l'information de couleur. Nous imposons �a un tel descripteur d'être invariant pour le
groupe des similitudes entre les images. De plus, ils doivent être aussi invariants pour les
changements d'illumination, et de capteurs.
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2.1 Mod�elisation des variations d'illumination

Le concept de constance de la couleur vient de l'observation que la perception humaine
de la couleur est ind�ependante du produit de l'illumination par la r�e
ectance, en �etant plus
fortement corr�el�ee avec la r�e
ectance seule [LM71]. La th�eorie originale du (( Retinex )) pro-
pos�ee par Land a �et�e l'objet d'un travail consid�erable, alors que se poursuit la recherche
d'un algorithme g�en�eral qui pourrait annuler les e�ets de la variation spatiale de l'illumina-
tion dans une sc�ene. Cette recherche n'a pour le moment donn�e que des r�esultats modestes,
malgr�e la complication des algorithmes utilis�es [BFF96].

Bien que ce ne soit pas �equivalent �a la constance de la couleur, obtenir une invariance �a
l'illumination est indispensable pour les algorithmes d'indexation qui doivent marcher pour
des objets vus dans des conditions d'illumination changeantes. Brill a propos�e un mod�ele
g�en�eral selon lequel deux surfaces identiques observ�ees dans des conditions d'illumination
di��erentes sont reli�ees de mani�ere lin�eaire [Bri78]. Un travail plus r�ecent sugg�ere qu'un
mod�ele diagonal de transformation su�t pour obtenir l'invariance �a l'illumination [FDF94] :

Dijpi;x = pj;x (1)

o�u pi;x et pj;x repr�esentent deux vecteurs de couleur �a la position x sous les conditions
d'illumination i et j, et o�u Dij est une matrice diagonale qui lie les deux observations. Le
mod�ele diagonal de variation de l'illumination est valide si la matrice Dij est la même pour
toute les positions x.

2.2 Appariement global utilisant la couleur.

La majorit�e des travaux sur l'indexation des images qui utilisent la couleur sont bas�es sur
une approche globale de l'image. L'image enti�ere est d�ecrite au moyen d'un unique vecteur
de caract�eristiques. Ces travaux peuvent être class�es en trois cat�egories : la comparaison
d'histogrammes, le regroupement (clustering en anglais), et les moments statistiques. Chacun
des trois fait l'objet d'un des paragraphes suivant. Leur adaptation �a des techniques plus
locales est �etudi�ee au paragraphe 2.4.

2.2.1 Mesures de ressemblance entre histogrammes

L'histogramme d'une image repr�esente l'�enum�eration de la densit�e de chaque couleur
pr�esente dans cette image. En pratique, le nombre de couleurs possibles est tr�es grand,
aussi les histogrammes sont-ils fait en regroupant les couleurs en paquets. Le calcul de
l'histogramme associ�e �a une image est facile, mais il m�ene �a une repr�esentation dans une
espace de tr�es grande dimension (par exemple, si l'on divise chaque composante de la couleur
en 16 intervalles, cela m�ene �a un espace de dimension 4096), ce qui n�ecessite l'emploi de
techniques d'appariement de forte complexit�e.

Si l'on ordonne les indices de l'histogramme de mani�ere r�eguli�ere, la valeur de l'histo-
gramme de l'image I pour un paquet j, que l'on note hIj , est simplement le nombre de pixels
de l'image I qui ont un vecteur de couleurs compris dans le paquet j. Un tel histogramme
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peut être normalis�e en divisant chacune des valeurs pr�ec�edentes par le nombre total de pixels
de l'images, de telle sorte que l'int�egrale de l'histogramme soit �egale �a 1.

On peut alors d�e�nir (( l'histogramme cumulatif )) comme une primitive de l'histogramme
pr�ec�edent :

cIj =

jX
i=1

hIi

Intersections d'histogrammes. Le premier travail et sans doute aussi le plus r�ef�erenc�e
sur l'indexation utilisant la couleur est la m�ethode d'intersection d'histogrammes propos�ee
par Swain et Ballard [SB91]. Un histogramme 3D est construit pour chaque image de la base
d'images. Les images de cette base semblable �a une image requête sont trouv�ees en calculant
l'intersection de l'histogramme de cette image avec ceux pr�esents dans la base :

Inters(I;H) =

P
kmin(hIk; h

H
k )P

k h
H
k

(2)

Des valeurs de la fonction d'intersection proches de 1 indiquent une bonne ressemblance,
cette fonction comptant le nombre de pixels du mod�ele ayant un correspondant direct dans
l'image requête. L'intersection des histogrammes n'est pas invariante aux changements d'illu-
mination : les images doivent donc avoir �et�e trait�ees au pr�ealable pour corriger les e�ets de
ces changements, avant leur utilisation comme requête, ou leur introduction dans la base.

Funt et al. [FF95] utilisent le mod�ele diagonal de variation de l'illumination pour obtenir
des mesures de couleur invariantes. Avec une illumination �a peu pr�es constante, le rapport
de la r�eponse du capteur dans deux positions de l'image est donn�e par :

px1k
px2k

=
ekr

x1
k

ekr
x2
k

(3)

o�u ek est l'illumination de couleur k et rxk la r�e
ectance �a la position x. En consid�erant le
logarithme de l'image et la di��erence entre les logarithmes de deux pixels de l'image, on
peut calculer un invariant �a l'illumination :

logP 1
k � logP 2

k = log r1k � log r2k (4)

La di��erence de logarithmes du premier membre peut être utilis�e pour calculer des histo-
grammes, �a partir desquels on peut calculer des intersections d'histogrammes. Leur auteur
notent que ceci revient �a e�ectuer de mani�ere grossi�ere une d�etection de contour sur le
logarithme de l'image.

Mesures de distance. Chaque histogramme permet de repr�esenter une image par un
point dans un espace de dimension NI . Diverses m�ethodes de calcul de distance dans cet
espace ont �et�e propos�ees.
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Stricker [SO95] a remarqu�e la similitude existant entre l'intersection des histogrammes
et la norme L1 utilis�ee pour mesurer la distance entre deux histogrammes dans leur espace
de grande dimension, et il utilise ces deux mesures comme si elles �etaient �equivalentes. Cela
a aussi �et�e remarqu�e par Mehtre [MKN95]:

dL1
(I;H) =

X
j

jhIj � hHj j (5)

La distance euclidienne a �et�e utilis�ee par Stricker [SO95], Niblack [HSE+95] et Zhang
[ZGLS95] utilisant pour leur part une distance euclidienne g�en�eralis�ee. Bien que l'emploi
d'une matrice de pond�eration, qui permet d'inclure dans le calcul la ressemblance entre
les couleurs, a �et�e propos�ee, dans la pratique, seule la matrice identit�e a �et�e utilis�ee. La
distance euclidienne g�en�eralis�ee est d�e�nie par la formule suivante, o�u A est la matrice de
pond�eration :

dL2
(I;H) =

q
(H � I)A(H � I)T (6)

Tests d'hypoth�eses. Un histogramme de couleur peut être consid�er�e comme la r�ealisation
d'une variable al�eatoire donnant les couleurs dans une image. �A partir de l�a, la comparaison
d'histogrammes peut être ramen�ee �a un probl�eme de tests d'hypoth�eses, dans lequel il faut
d�eterminer si deux r�ealisations (c'est �a dire deux histogrammes) peuvent provenir de la
même distribution. Cette vue des choses a �et�e introduite simultan�ement par deux �equipes
[SP95, SO95]. Toutes deux ont montr�e, sur un ensemble de donn�ees exp�erimentales r�eduit,
que cette m�ethode conduit �a de meilleurs r�esultats que l'intersection des histogrammes ou
la distance euclidienne g�en�eralis�ee.

Dans [SP95], une m�ethode de d�etection des cuts vid�eos est propos�ee, et les tests d'hy-
poth�eses sont donc appliqu�es pour voir si deux images sont di��erentes (les auteurs ne cher-
chaient donc pas une mesure de ressemblance, mais de dissemblance). Les deux premiers
tests utilis�es sont les suivants.

Rapport de ressemblance de Yakimovsky

y(I;H) =
(�2o)

NI+NH

(�2I )
NI (�2H )

NH
(7)

o�u �2o est la variance de la population ayant form�e les deux histogrammes, �2J est la
variance d'un histogramme et NI et NH sont les tailles de chacunes des populations.

Test du �2 Le test du �2 est utilis�e pour d�eterminer la similitude entre deux distributions
discr�etes, et est donn�e par :

�2 =
X
j

(hIj � hHj )
2

(hIj + hHj )
2

(8)

Ce test est bas�e sur l'hypoth�ese que la ou les distributions pr�esentes sont gaussiennes.
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Dans [SO95], des analogues robustes des normes L1 et L2 sont propos�ees, et une norme
L1 est introduite. Ces mesures conduisent �a des tests non param�etriques. Comme ceux-ci
sont bas�es sur les distributions cumulatives, ils ont tendance �a être robustes aux changements
locaux de forme et aux petits d�ecalages dans l'image. Les trois tests sont les suivants.

L1

dL1
(I;H) =

NX
j=1

jcIj � cHj j (9)

L2 (Test de Cramer - von Mises)

dL2
(I;H) =

vuut NX
j=1

(cIj � cHj )
2 (10)

L1 (Test de Kolmogorov - Smirnov)

dL1(I;H) = maxjcIj � cHj j (11)

Le test de Kolmogorov - Smirnov a �et�e utilis�e par Sethi [SP95]. Il peut être utilis�e
pour d�etecter des changements en utilisant de petits �echantillons extraits localement
des images.

Stricker montre que le test de Kolmogorov - Smirnov fournit de meilleurs r�esultats que
les deux autres tests et que la mesure de distance euclidienne appliqu�ee aux histogrammes.
Sethi rapporte lui que le test du �2 fournit de meilleurs r�esultats avec le test de Kolmogorov
- Smirnov venant en second. Ceci est int�eressant, car le test du �2 fait une hypoth�ese
gaussienne et est appliqu�e sur l'histogramme pr�esum�e bruit�e, et non sur l'histogramme
cumulatif. Il faut toutefois bien remarquer que les deux batteries de tests propos�ees ont peu
de choses en commun.

2.2.2 Clustering

Le regroupement implicites des couleurs en paquets pendant la construction de l'histo-
gramme est une forme grossi�ere de regroupement des distributions de couleur en un ensemble
plus restreint de couleurs. Une simple r�eduction du nombre des couleurs utilis�ees pour cal-
culer un histogramme m�ene �a des performances d'indexation tr�es instables [ZGLS95].

Diverses variations sur la distance euclidienne ont �et�e propos�ees, dans le but de r�eduire le
coût de la comparaison en diminuant la dimension de l'espace de repr�esentation. Jain [JV96]
fait la somme des distances euclidiennes des trois histogrammes unidimensionnels, un pour
chaque canal de couleur, et Kankanhalli [KMW96] calcule la distance euclidienne entre les
moyennes des trois couleurs.

RR n� 3269



8 P. Gros, G. Mclean, R. Delon, R. Mohr, C. Schmid et G. Mistler

Hafner [HSE+95] consid�ere le probl�eme du choix des K meilleurs vecteurs de couleurs
pour l'appariement en utilisant la distance euclidienne et a d�evelopp�e un moyen e�cace
de faire une (( comparaison rapide d'index )) comme pr�etraitement pour l'appariement des
histogrammes.

Dans [MKN95], ou bien [HSE+95], une (( table de r�ef�erence des couleurs )) est utilis�ee,
qui repr�esente le meilleur ensemble de couleurs pour l'ensemble de la base. Les couleurs
de chaque image sont alors r�eduites �a cet espace, qui permet donc une espace de moindre
dimension que l'ensemble total des couleurs, et la distance euclidienne est alors utilis�ee.
Un probl�eme avec ces approches est qu'un seul vecteur de petite dimension est utilis�e pour
repr�esenter toutes les images de la base, ce qui rend di�cile l'adjonction ou la suppression
des images dans la base.

Une m�ethode pour �eviter ce probl�eme est propos�ee dans [KMW96]. Le regroupement des
couleurs est e�ectu�e pour chaque image ind�ependamment, de telle sorte que chaque image
est repr�esent�ee par sa propre table de couleurs et la densit�e de chacune de ces couleurs. La
ressemblance entre images est alors calcul�ee en appariant tout d'abord les deux tables de
r�ef�erence de couleurs, puis en calculant la distance euclidienne entre les densit�es. Pour deux
images I et J , si l'on note p(i) la relation entre les tables de couleurs, la distance entre les
images s'�ecrit alors :

D(I; J) =

min(NI ;NJ)X
i=1

!i

q
(hIi � hJp(i))

2 +

min(NI ;NJ )X
i=1

cdist(cIi ; c
J
p(i)) (12)

o�u cdist(cIi ; c
J
p(i)) est la distance entre les couleurs qui se correspondent dans les deux tables.

2.2.3 Moments statistiques

Reconnâ�tre que l'histogramme d'une image est en r�ealit�e une fonction de densit�e de
probabilit�e m�ene naturellement �a l'id�ee d'utiliser des moments statistiques pour indexer
des images. Cela di��ere des m�ethodes de comparaisons d'histogrammes et de regroupement
de couleurs en ce que ce ne sont points des (( super-couleurs )) qui sont utilis�ees, mais des
caract�eristiques de la forme de la distribution de couleur.

Stricker [SO95] introduit les moments comme un moyen d'�echapper au e�ets de la
discr�etisation de l'espace des couleurs qui est intrins�eque �a l'utilisation des histogrammes.
Une somme pond�er�ee de la moyenne, de la variance et du moment du troisi�eme ordre est
calcul�ee pour chaque canal de couleur, pour fournir un nombre unique utilis�e pour indexer.
Si pij est la valeur du pixel j pour le canal i, ces moments sont d�e�nis par :

�i =
1

N

NX
j=1

pij (13)

�i =

vuut 1

N

NX
j=1

(pij � �i)2 (14)
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si = (
1

N

NX
j=1

(pij � �i)
2)

1

3 (15)

La distance entre deux images est alors d�e�nit comme une somme pond�er�ee entre ces
quantit�es calcul�ees pour chacun des canaux :

dmom(I;H) =
3X
i=1

wi1j�
I
i � �Hi j+ wi2j�

I
i � �Hi j+ wi3js

I
i � sHi j (16)

Dans [FCF96], l'utilisation des moments est motiv�ee par la volont�e d'aborder le probl�eme
du changement de couleur en utilisant un ensemble de caract�eristiques qui soient invariantes
aux changements d'illumination. Les auteurs font trois remarques importantes quant �a l'uti-
lisation des moments :

{ en ce qui concerne l'information de couleur, les moments d'ordre peu �elev�es r�esument
la plupart de l'information utile ;

{ malheureusement, ces moments d'ordre peu �elev�es ne sont pas invariants aux change-
ments d'illumination ;

{ des caract�eristiques invariantes peuvent être calcul�ees �a partir des moments classiques
(comme dans [TC92]), mais �a partir des moments d'ordre �elev�es seulement. Les mo-
ments d'ordre faible sont perdus d�es que l'on recherche l'invariance.

Faisant l'hypoth�ese de la validit�e du mod�ele diagonal, les auteurs proposent alors un moyen
de standardiser les statistiques qui pr�eserve les covariances entre les canaux (c'est �a dire qui
conservent les quantit�es �r�b, �r�g , et �b�g). Si une image est repr�esent�ee par trois vecteurs
de couleur, un vecteur pour chaque canal de couleur, une dimension pour chaque pixel, alors
l'e�et d'un changement d'illumination est un changement de la norme de ces vecteurs, sans
changement de leur direction. Ainsi, entre deux vues de la même sc�ene, les angles entre ces
vecteurs restent constants. D'o�u le nom (( colour angle indexing )), c'est �a dire indexation
par les angles de couleur.

Le principal avantage de cette m�ethode des angles de couleur est que ces angles conservent
la covariance entre canaux, d'une mani�ere invariante aux changements d'illumination. Tou-
tefois, dans leurs exp�erimentations, les auteurs introduisent un deuxi�eme ensemble de ca-
ract�eristiques bas�e sur les angles de couleurs entre distributions des contours en couleur.

2.3 Indexation locale utilisant la couleur

Toutes les techniques dont il a �et�e question pr�ec�edemment consid�erent l'image globa-
lement. Seuls trois articles ont, jusqu'�a pr�esent, tent�es de proposer des m�ethodes utilisant
localement les images pour une indexation bas�ee sur la couleur.

Le premier travail de Swain et Ballard incluait une m�ethode de localisation d'objets
dans les images utilisant un algorithme appel�e r�etro-projection d'histogrammes, dans lequel
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10 P. Gros, G. Mclean, R. Delon, R. Mohr, C. Schmid et G. Mistler

les couleurs associ�ees �a l'objet recherch�e sont renforc�ees dans l'image, produisant un e�et
similaire �a la r�eponse d'un �ltre d'appariement [SB91]. Malheureusement, il est n�ecessaire
que l'objet recherch�e soit compl�etement s�epar�e du fond sur lequel il apparâ�t pour que la
m�ethode de r�etro-projection marche.

Ennesser et M�edioni [EM95] ont remarqu�e que la m�ethode de r�etro-projection des his-
togrammes fournissait des r�esultats tr�es bruit�es, et ont donc propos�e l'utilisation d'histo-
grammes locaux pour les am�eliorer. Des histogrammes locaux sont construits partout dans
l'image consid�er�ee, puis sont intersect�es avec l'histogramme de l'objet recherch�e.

Le dernier des travaux utilisant la couleur de mani�ere locale se trouve dans [ZGLS95].
Chaque image est segment�ee en neuf r�egions ne s'intersectant pas, et des histogrammes sont
calcul�es pour chacune de ces r�egions. Les r�esultats de l'indexation sont alors meilleurs que
lors de l'utilisation d'un histogramme unique.

2.4 Critique

L'indexation des images utilisant les informations de couleur a pour le moment �et�e do-
min�ee par les m�ethodes comparant les populations repr�esentant les distributions de cou-
leurs dans les images (intersection d'histogrammes, mesures de distance, tests d'hypoth�eses).
L'utilisation du regroupement de couleurs permet une avanc�ee, par la r�eduction qu'elle o�re
de la dimension de l'espace de repr�esentation et par l'introduction de mesures de distances
plus r�ealistes dans un contexte de classi�cation. Quant �a elles, les m�ethodes bas�ees sur les
moments statistiques font un pas de plus en s'a�ranchissant de la discr�etisation de l'espace
des couleurs, et en ne caract�erisant que la forme des distributions compar�ees.

Bien que l'on puisse trouver des r�esultats exp�erimentaux montrant les bons r�esultats de
chacune de ces m�ethodes par rapports aux autres, ces diverses exp�erimentations ne sont pas
toujours coh�erentes entre elles, et on ne trouve pas de r�esultats synth�etiques testant toutes
ces m�ethodes sur un jeu unique de donn�ees. En d�epit de cela, on peut, �a partir de ces tests,
classer grossi�erement les m�ethodes par ordre d'utilit�e d�ecroissante : moments statistiques,
regroupement, tests d'hypoth�eses, mesures de distance, intersection d'histogrammes.

Seulement deux des m�ethodes pr�esent�ees, qui sont toutes deux issues de la même �equipe
de recherche, incluent la notion d'invariance aux changements d'illumination. Dans ces deux
m�ethodes, une sorte de contours en couleurs est calcul�ee et sert de base de l'appariement.
Toutes les m�ethodes proclament une invariance aux changements d'�echelle, aux rotations,
et aux translations, mais aucunes donn�ees exp�erimentales ne permettent de v�eri�er ces
assertions pour des catalogues d'images r�ealistes.

Toutes ces m�ethodes reposent sur la comparaison de distributions de couleurs entre les
deux images �a comparer. Cela entrâ�ne deux probl�emes important pour leur application �a
une indexation locale.

1o Lorsque calcul�ees localement, les distributions de couleur ne contiennent qu'un faible
nombre de pixels. Même des r�egions d'int�erêt relativement grandes produisent des
distributions sur un nombre de pixels de l'ordre de 102, alors que toutes les exp�eri-
mentations faites portent sur des populations de l'ordre de 104 pixels ou plus. Il
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Utilisation de la couleur pour l'appariement et l'indexation d'images. 11

n'est pas assur�e que les m�ethodes puissent marcher correctement avec de si petites
populations.

2o Si la technique d'appariement est bas�ee sur l'utilisation de la distribution locale des
couleurs, elle risque de n'être que peu robuste aux occultations, puisque le fond sur
lequel apparâ�t les objets peut compter pour une part importante dans la distribu-
tion.

Les deux m�ethodes qui essaient de travailler �a un niveau plus local sont int�eressantes,
mais elles ne permettent pas vraiment de travailler dans un cadre similaire �a celui de Schmid
et Mohr [SM97] (d�etection de points d'int�erêt, description de ces points par des invariants
locaux aux changements d'illumination, v�eri�cation d'une coh�erence g�eom�etrique locale).
En bref, il est peu probable qu'une des m�ethodes pr�esent�ees puisse marcher lorsqu'utilis�ee
localement.

2.5 Quelles directions possibles?

2.5.1 Extension aux images color�ees du travail de Schmid et Mohr

Si l'on accepte la validit�e du mod�ele diagonal, il n'y a gu�ere de raison que le travail de
Schmid et Mohr [SM97] ne puisse être �etendu au cas de l'indexation des images en couleur.
Chaque canal de couleur est suppos�e subir une simple homoth�etie, et une image de couleur
peut donc être d�ecompos�ee en trois images en niveaux de gris qui peuvent être index�ees.
Cela revient principalement �a tripler le nombre de primitives utilisables pour indexer chaque
image, en gardant exactement le même algorithme g�en�eral.

Le jet local calcul�e sur les trois canaux de couleur jusqu'�a l'ordre 3 fournit 30 fonc-
tions �a partir desquelles des invariants peuvent être calcul�es, et les transformations que
l'on consid�ere n'ont que 4 param�etres (un angle de rotation commun aux trois canaux et 3
facteurs d'homoth�etie). On devrait donc pouvoir trouver 26 invariants. La translation est
�elimin�ee en utilisant des syst�emes locaux de coordonn�ees. Ceci sera �etudi�e au paragraphe 5.

2.5.2 Appariements de distributions locales

Bien que qu'il ne soit pas assur�e que les m�ethodes de comparaison de distributions de
couleur fonctionnent convenablement lorsqu'utilis�ees avec des donn�ees locales seulement,
il serait toutefois int�eressant de d�eterminer leur limite de fonctionnement. Il serait donc
int�eressant de rechercher un argument de nature statistique pour d�e�nir la borne inf�erieure
�a la taille des populations �a consid�erer pour utiliser ces m�ethodes avec succ�es.

Une piste possible pour �etendre ces m�ethodes d'appariement de distributions serait de
consid�erer la notions d'appariement robuste de distributions, dans laquelle seule une partie
des distributions et donc des histogrammes est consid�er�ee. De cette mani�ere, le fond sur
lequel un objet apparâ�t pourrait varier, la m�ethode cherchant correctement la ressemblance
entre les deux parties d'histogrammes correspondant �a l'objet recherch�e.
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2.5.3 Hachage des couleurs

Au vue de toute l'�etude faite, plusieurs points apparaissent :

1o l'utilisation des d�eriv�ees peut poser un probl�eme de sensibilit�e au bruit ;

2o l'emploi de petites populations rend suspect l'utilisation de m�ethodes statistiques ;

3o les occultations sont toujours possibles et l'emploi de m�ethodes robustes est indis-
pensable.

Le paradigme du (( hachage g�eom�etrique )) de Wolfson [Wol90] semble donc int�eressant
dans ce cadre : il n'est pas bas�e sur des distributions statistiques, il n'utilise pas de d�eriv�ees,
et il est extrêmement robuste, dû la forte quantit�e de votes impliqu�ee. On pourrait alors
l'�etendre �a un hachage en couleur.

Supposons valide le mod�ele diagonal, c'est �a dire :

Dijpi;x = pj;x (17)

qui signi�e que le rapport de deux vecteurs de couleurs en deux points est invariant aux
changements d'illumination. On suppose bien �evidemment que le changement d'illumination
est le même pour ces deux points.

Le vecteur de couleur en un point est utilis�e pour d�e�nir un (( vecteur de couleur de
base )). Les vecteurs de couleur en tous les autres points peuvent alors être d�e�nis en termes
de coordonn�ees de couleur par rapport �a ce vecteur de base. Le mod�ele diagonal ram�ene cela
�a un calcul de rapports entre les vecteurs de couleur des points et celui du point de base.

Un point �etant donn�e, nous pouvons donc exprimer les couleurs de tous les autres en
termes de rapport avec le vecteur de couleur en ce point. La matrice diagonale Dij peut
donc être calcul�ee pour tout point j, d�es que l'on a choisit le point de base i. On peut alors
construire une table de hachage sur les trois couleurs. Chaque entr�ee de la table pointe sur
toutes les paires de points d'une image de la base qui a les rapports de couleur concern�es.
Ce calcul est cher, mais hors ligne.

Lors d'une requête, on part d'une image ou d'une r�egion d'une image. Toutes les paires
de points sont consid�er�ees, et les rapports entre vecteurs de couleurs correspondants sont
utilis�es comme index dans la table de hachage. L'image de la base qui est d�esign�ee le plus
souvent par la table est alors choisie comme candidate potentielle pour l'appariement.

Un tel algorithme apparâ�t int�eressant sur plusieurs plans :

{ il marche �a plusieurs �echelle (aucun fenêtrage de l'image n'est utilis�e), tant que le
d�etecteur de points d'int�erêt est stable ;

{ il n'utilise aucun outil statistique ;

{ il est invariant aux changements d'illumination dans la mesure o�u le mod�ele diagonal
est valide ;

{ il est redondant, et devrait donc être robuste au bruit et aux occultations ;
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{ la strat�egie d'appariement initiale ne d�epend d'aucune information g�eom�etrique et
devrait donc être invariante �a la rotation, �a la translation... dans la mesure o�u le
d�etecteur de points d'int�erêt est aussi stable pour ces transformations.

3 Mod�eles de variation de l'illumination

L'�etat de l'art qui vient d'être fait souligne l'importance, pour obtenir une caract�erisation
robuste d'une image en fonction de la couleur, d'utiliser des quantit�es invariantes aux chan-
gements d'illumination. Cela exige donc, en pr�ealable, de disposer d'un mod�ele de ces chan-
gements.

On peut distinguer deux sources de changements. La premi�ere est la variation de la
lumi�ere �emise, soit en intensit�e, soit en couleur. Un tel changement sera appel�e changement
interne de la source de lumi�ere. La deuxi�eme source de changement est le d�eplacement de
la ou des sources de lumi�eres �eclairant la sc�ene, elle sera appel�ee changement externe de la
source, et fait l'objet du paragraphe 3.2.

3.1 Mod�eles pour les changements internes de la source

3.1.1 Quels mod�eles et comment les �evaluer?

Pour un changement interne de la source, divers mod�eles ont d�ej�a �et�e propos�es : ces
mod�eles d�ecrivent comment est transform�e le vecteur t(r; g; b) des trois composantes de la
couleur en chaque pixel de l'image. De nombreux travaux, dont ceux de Finlayson reposent
sur le mod�ele diagonal, mais sans pour autant justi�er ce choix, ni comparer ce mod�ele �a
d'autres mod�eles possibles.

Dans la pr�esente �etude, nous avons test�e divers mod�eles. Pour chacun d'eux, on indique
comment un pixel p = t(r; g; b) est transform�e en un nouveau vecteur p0 = t(r0; g0; b0). On
note t = t(t; t; t) o�u t est un scalaire, T = t(tx; ty; tz) un vecteur quelconque de translation,

D =
� � 0 0
0 � 0
0 0 


�
une matrice diagonale, et M une matrice de taille 3� 3 quelconque.

Mod�ele no 1 : p0 = p identit�e
Mod�ele no 2 : p0 = p+ t translation simple
Mod�ele no 3 : p0 = p+T translation
Mod�ele no 4 : p0 = �p scalaire
Mod�ele no 5 : p0 = �p+ t scalaire avec translation simple
Mod�ele no 6 : p0 = �p+T scalaire avec translation
Mod�ele no 7 : p0 = Dp diagonal
Mod�ele no 8 : p0 = Dp+ t diagonal avec translation simple
Mod�ele no 9 : p0 = Dp+T diagonal avec translation
Mod�ele no 10 : p0 =Mp lin�eaire
Mod�ele no 11 : p0 =Mp+ t lin�eaire avec translation simple
Mod�ele no 12 : p0 =Mp+T lin�eaire avec translation
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Le but de l'exp�erimentation est premi�erement de classer ces mod�eles en fonction des
r�esultats qu'ils fournissent sur des images r�eelles. Il est sûr que les mod�eles qui ont plus de
param�etres fournissent de meilleures approximations, mais un tel test permet toutefois de
d�ecider, par exemple, si un mod�ele lin�eaire est plus ou moins r�ealiste qu'un mod�ele diagonal
avec translation, ce qui n'est pas �evident de prime abord, un de ces mod�eles n'�etant pas un
simple cas particulier de l'autre.

Pour a�ner cette �etude, nous avons ensuite cherch�e �a d�eterminer, pour chacun de ces
mod�eles, quels param�etres sont vraiment n�ecessaires. Pour cela, on d�etermine si chaque
param�etre a une valeur statistiquement di��erente de z�ero, ou si, au contraire, z�ero est une
aussi bonne approximation de la valeur th�eorique que celle fournit par le calcul d'estimation.
Cela permet de juger si les param�etres estim�es sont caract�eristiques du signal ou bien du
bruit.

M�ethode d'�evaluation des mod�eles Pour �evaluer chaque mod�ele, nous avons pris un
ensemble d'images pr�esentant une même sc�ene : la cam�era et la source de lumi�ere �etait �xe,
mais nous avons fait varier l'intensit�e de cette source. La �gure 1 pr�esente, par exemple,
une s�erie de 6 images de la même sc�ene plane avec une simple variation de l'intensit�e de
l'illumination.

Fig. 1: 6 images avec variation de l'intensit�e lumineuse.
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Nous avons alors calcul�e les param�etres du mod�eles de diverses mani�eres. Dans chaque
image, nous avons soit utilis�e tous les pixels (APS = avec pixels satur�es), soit seulement
ceux qui ne sont pas satur�es (c'est �a dire dont chaque composante est incluse dans [2; 253])
(SPS = sans pixels satur�es). Par ailleurs, nous avons utilis�es deux algorithmes d'estimation :
la m�ethode de d�ecomposition en valeurs singuli�eres, qui fournit une estimation lin�eaire aux
moindres carr�es des param�etres des mod�eles (MC), soit une version robuste de cet algo-
rithme, dite moindres carr�es m�edians (MCM). On a alors calcul�e la moyenne, le maximum
et le m�edian des erreurs entre les pixels d'une image et ceux de l'autre image corrig�ee par le
mod�ele estim�e.

Test des param�etres estim�es. Il est pr�evisible, et cela se v�eri�e dans les r�esultats, que
les mod�eles ayant plus de param�etres conduisent �a des erreurs plus faibles. La question est
de savoir si ces param�etres captent bien de l'information et pas seulement du bruit. Pour
cela, nous avons utilis�e la m�ethode propos�ee par Florou [FM96]. (Il en existe d'autres, cf.
[Tor97].)

Cette m�ethode est bas�ee sur un test statistique. On suppose que les erreurs ont une
moyenne nulle. On calcule alors des r�egions de con�ance pour chaque param�etres, c'est �a
dire des intervalles autour des param�etres estim�es, tels que l'on soit sûr �a 90% ou 95% qu'ils
contiennent la valeur r�eelle du param�etre.

La formule donnant le rayon de l'intervalle de con�ance, pour un taux de con�ance de
�% est :

�2(pi) =
p
�2(�;m)

r
f

n

p
Cii

Dans cette formule :

1o �2(�;m) est le quantile de la distribution �2 pour un taux de con�ance de �% et m
degr�es de libert�e ; ce nombre est le nombre de param�etres du mod�ele estim�e ;

2o f est la somme des erreurs sur tous les pixels, et n est le nombre de pixels de chaque
image ;

3o Cii est la variance du param�etre estim�e pi.

Le calcul de cette derni�ere quantit�e est simple : les deux algorithmes SVD et Levenberg
Marquardt, qui sont tr�es utilis�es pour l'estimation lin�eaire et non lin�eaire des param�etres
fournissent cette variance comme sous produit. Dans notre cas, une fois la d�ecomposition
SVD de la matrice des donn�ees faite, sous forme A = Uw tV, la variance du param�etre pi
est simplement :

Cii =

mX
j=1

�
Vij
wj

�2

Si un param�etre pi est compris entre ��
2(pi) et �

2(pi), on peut alors estimer que 0, qui
appartient �a la r�egion de con�ance aurait fourni une estimation aussi valable, et le param�etre
pi est jug�e non signi�catif. Dans le cas contraire, il est jug�e signi�catif.
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Au del�a de ce test binaire, le rapport pi=
p
�2(pi) fourni un indicateur du degr�e de

signi�cation des tous les param�etres estim�es.

3.1.2 Quelques exp�erimentations

Comparaison des m�ethodes de calcul des mod�eles sur deux images. Dans un
premier temps, nous n'avons utilis�e que les deux premi�eres images de la s�erie de 6 pr�esent�ee
�a la �gure 1. Nous avons test�e les 4 algorithmes (APS + MC, APS + MCM, SPS + MC, SPS
+ MCM) pour les 12 mod�eles propos�es. Pour chaque calcul, nous avons calcul�es la moyenne,
le m�edian et le maximum des erreurs sur les pixels, nous avons estim�es les param�etres et
v�eri��e s'ils sont signi�catifs pour des taux de con�ance de 95%.

Moyenne
Mod�ele M�ethode M�edian Param�etres pi �2(pi)

Maximum
1 13.6156

13.3041
44.2041

2 APS + MC 7.63405 t=-6.90471 0.00512899
7.09989
37.3716

SPS + MC 7.59494 t=-6.85907 0.00610538
7.06818
37.2926

APS + MCM 7.63405 t=-6.90471 0.00610538
7.09989
37.3716

SPS + MCM 7.59494 t=-6.85907 0.00612177
7.06818
37.2926

3 APS + MC 7.63405 tx=-7.53739 0.0148631
7.09989 ty=-7.81116 0.0148631
37.3716 tz=-5.36557 0.0148631

SPS + MC 7.59494 tx=-7.5462 0.0148973
7.06818 ty=-7.73259 0.0148973
37.2926 tz=-5.29844 0.0148973

APS + MCM 7.41492 tx=-7.53739 0.0148631
6.83917 ty=-7.81116 0.0148631
37.4608 tz=-5.36557 0.0148631

SPS + MCM 7.37127 tx=-7.5462 0.0148973
6.8071 ty=-7.73259 0.0148973
37.3836 tz=-5.29844 0.0148973

4 APS + MC 6.28593 �=0.930704 5.17043e-05
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Moyenne
Mod�ele M�ethode M�edian Param�etres pi �2(pi)

Maximum
5.75006
33.1615

SPS + MC 6.2232 �=0.929811 5.25978e-05
5.72137
33.3195

5 APS + MC 6.22393 �=0.941218 0.000145241
5.68836 t=-1.25613 0.0155626
33.3881

SPS + MC 6.17188 �=0.9389 0.000150302
5.66493 t=-1.06369 0.015835
33.4773

6 APS + MC 6.16254 �=0.9358 0.000211725
5.61692 tx=0.0305361 0.0290863
33.591 ty=-0.868263 0.027338

tz=-1.36889 0.0199204
SPS + MC 6.10906 �=0.932691 0.000150302

5.59438 tx=0.290919 0.0297677
33.6832 ty=-0.541783 0.0279523

tz=-1.17335 0.020176
7 APS + MC 6.13422 �=0.937683 0.000106157

5.5932 �=0.9283 0.000116876
33.5231 
=0.913997 0.000194164

SPS + MC 6.08232 �=0.93611 0.000107991
5.568 �=0.928035 0.000118921
33.643 
=0.913476 0.000198494

8 APS + MC 6.12493 �=0.941708 0.000196537
5.58598 �=0.932776 0.000217789
33.599 
=0.921109 0.000351607

t=-0.553835 0.021732
SPS + MC 6.07727 �=0.938552 0.000203719

5.56259 �=0.930752 0.000225877
33.677 
=0.917819 0.000366471

t=-0.329332 0.0223
9 APS + MC 6.11995 �=0.947401 0.000355988

5.58589 �=0.931968 0.000418015
33.5543 
=0.914737 0.000550085

tx=-1.33695 0.0453338
ty=-0.453836 0.0483505
tz=-0.0576278 0.0382997
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Moyenne
Mod�ele M�ethode M�edian Param�etres pi �2(pi)

Maximum
SPS + MC 6.07466 �=0.941923 0.000370861

5.56175 �=0.931121 0.000438366
33.6486 
=0.913186 0.000575203

tx=-0.784023 0.0464724
ty=-0.374063 0.0498828
tz=0.0220638 0.0392142

10 APS + MC 6.12315 a11=0.930345 0.00137736
5.58288 a12=0.026941 0.00137736
33.4262 a13=-0.005546 0.00137736

a21=0.0072958 0.00186245
a22=0.893035 0.00186245
a23=0.0114265 0.00186245
a31=0.0014726 0.00114226
a32=0.0100464 0.00114226
a33=0.905289 0.00114226

SPS + MC 6.07104 a11=0.928524 0.00137539
5.55503 a12=0.0264167 0.00137539
33.5326 a13=-0.006095 0.00137539

a21=0.0111645 0.00137539
a22=0.893896 0.00137539
a23=0.0123249 0.00137539
a31=-0.004829 0.00114597
a32=0.0091549 0.00114597
a33=0.904241 0.00114597

11 APS + MC 6.10746 a11=0.92865 0.00143318
5.5735 a12=0.0252459 0.00143318
33.4911 a13=-0.007241 0.00143318

a21=0.0166187 0.00197407
a22=0.902358 0.00197407
a23=0.0207494 0.00197407
a31=-8.63728e-05 0.00118888
a32=0.0084874 0.00118888
a33=0.90373 0.00118888
t=-0.812391 0.033807

SPS + MC 6.06153 a11=0.927537 0.0014315
5.5455 a12=0.02543 0.0014315
33.5603 a13=-0.00708184 0.0014315

a21=0.0171308 0.00197233
a22=0.899862 0.00197233
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Moyenne
Mod�ele M�ethode M�edian Param�etres pi �2(pi)

Maximum
a23=0.0182912 0.00197233
a31=-0.00554763 0.00119245
a32=0.00843657 0.00119245
a33=0.903523 0.00119245
t=-0.542308 0.034802

12 APS + MC 6.10165 a11=0.92687 0.00143318
5.56994 a12=0.0261926 0.00143318
33.4797 a13=-0.00640779 0.00143318

a21=0.0264103 0.00197407
a22=0.897151 0.00197407
a23=0.0161648 0.00197407
a31=-0.00172377 0.00118888
a32=0.00935812 0.00118888
a33=0.904496 0.00118888
tx=-1.66562. 0.033807
ty=-0.35866 0.033807
tz=-0.412892 0.033807

SPS + MC 6.06153 a11=0.926659 0.00153612
5.5455 a12=0.0258903 0.00153612
33.5603 a13=-0.00666419 0.00153612

a21=0.0224396 0.0021905
a22=0.897079 0.0021905
a23=0.0157657 0.0021905
a31=-0.00618681 0.00127901
a32=0.00877168 0.00127901
a33=0.903827 0.00127901
tx=-1.02486 0.0645579
ty=-0.289313 0.0645579
tz=-0.312755 0.0645579

Plusieurs enseignements peuvent être tir�es de ces donn�ees. Tout d'abord, l'apport de
la m�ethode des moindres carr�es m�edians est du même ordre que la suppression des points
satur�es, avec toutefois un l�eger avantage pour la premi�ere. L'�elimination des points satur�es ne
supprime en e�et qu'une des causes d'aberration dans les donn�ees. �A l'inverse, une m�ethode
robuste peut en consid�erer d'autres comme la d�efectuosit�e d'un CCD qui renverrait un signal
al�eatoire ou constant. C'est pourquoi, nous n'avons mis les r�esultats avec les quatre m�ethodes
que pour les mod�eles 2 et 3. Il est sûr que la m�ethode avec moindre carr�es m�edians sans
points satur�es fournit les meilleurs r�esultats.
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Le test de pertinence des mod�eles n'apporte que peu d'information : tous les param�etres
sont jug�es signi�catifs. Cela est dû au nombre de points utilis�es pour calcul�es ces param�etres.
Lorsque l'on utilise tous les points d'une image 512�512, cela en fait 262 144, et l'on con�coit
bien qu'estimer 12 param�etres sur autant de donn�ees fournit des r�esultats pr�ecis. Il pourrait
ne pas en être de même avec une image fortement satur�ee, o�u le nombre de points utilisables
serait r�eduit. On peut toutefois voir, avec le mod�ele 12, que les param�etres non diagonaux
sont moins signi�catifs que les param�etres de translation.

Pour la comparaison des mod�eles, certains choix apparaissent clairement : le mod�ele 4
(scalaire) fournit de plus petites erreurs que le mod�ele 3(translation), le mod�ele 7 (diagonal)
en fournit de plus petites que le mod�ele 6 (scalaire avec translation). Par contre, le choix
entre les mod�eles 9 (diagonale avec translation) et 10 (lin�eaire) n'est pas �evident, et d�epend
de la consid�eration ou non des points satur�es.

Comparaison des mod�eles sur 6 images. Pour compl�eter cette premi�ere s�erie d'exp�e-
riences, nous avons calcul�es les mod�eles entre la premi�ere image et chacune des 5 autres.
Nous ne donnons que les r�esultats obtenus avec la m�ethode SPS + MCM qui fournit les
meilleurs r�esultats. Le tableau qui suit reprend les colonnes 1 et 3 du tableau pr�ec�edent, en
n'utilisant que la m�ethode SPS + MCM, mais pour 5 paires d'images di��erentes.

Mod�ele Moyenne, m�edian et maximum des erreurs entre deux images
Images 1 et 2 Images 1 et 3 Images 1 et 4 Images 1 et 5 Image 1 et 6

1 13.5362 38.6435 60.5171 83.4653 108.794
13.1909 38.3275 60.1664 83.1204 107.75
44.2041 94.3769 141.128 186.786 247.348

2 7.59494 15.3892 24.0688 35.0397 49.4871
7.06818 14.4009 22.6872 33.1939 46.6429
37.2926 57.3137 83.0569 107.255 145.529

3 7.37127 13.8359 20.8556 29.5884 40.9449
6.8071 12.3306 18.3124 25.94 36.1986
37.3836 56.8309 81.829 104.864 140.55

4 6.2232 6.98909 7.44423 7.29016 6.86809
5.72137 6.57889 7.028 6.79211 6.10553
33.3195 35.3157 34.5089 35.3656 39.7315

5 6.17188 6.61222 7.00892 7.17807 6.5142
5.66493 6.15432 6.56571 6.66285 5.89518
33.4773 35.4115 35.1389 35.4988 35.1536

6 6.10906 6.26885 6.53342 6.7874 6.35143
5.59438 5.78016 6.05672 6.282 5.76897
33.6832 34.9332 33.0012 33.7218 33.7024

7 6.08232 6.14477 6.27132 6.39796 6.81627
5.568 5.67147 5.80588 5.88565 6.04758
33.643 34.8631 31.5682 33.1802 39.7918
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Mod�ele Moyenne, m�edian et maximum des erreurs entre deux images
Images 1 et 2 Images 1 et 3 Images 1 et 4 Images 1 et 5 Image 1 et 6

8 6.07727 6.07263 6.20241 6.39816 6.19346
5.56259 5.58556 5.72385 5.89675 5.62311
33.677 34.1654 32.1378 33.0248 33.5508

9 6.07466 6.0483 6.13661 6.2572 6.09289
5.56175 5.56269 5.65976 5.73528 5.51266
33.6486 33.9358 32.1776 33.223 33.3612

10 6.07104 6.09724 6.20927 6.29894 6.63859
5.55503 5.62512 5.74105 5.78087 5.82957
33.5326 34.5064 31.6982 34.1667 39.7582

11 6.06153 6.03857 6.15636 6.29847 6.0787
5.5455 5.553 5.67788 5.79797 5.51805
33.5603 33.7033 32.4158 33.964 33.0951

12 6.05874 6.02175 6.10728 6.20183 6.01641
5.54143 5.53818 5.62793 5.68712 5.45086
33.5563 33.5722 32.1895 33.8315 32.9997

L'avantage de cette deuxi�eme s�erie de donn�ees est qu'elle comporte des images plus
contrast�ees : les images les moins lumineuses ont des pixels �a valeur plus rapproch�ees. D'autre
part, on peut tester la d�egradation des r�esultats quand la di��erence d'illumination crô�t.

Premi�ere constatation, les m�ethodes n'ayant qu'une translation ne fournissent pas de
bons r�esultats, et ces r�esultats se d�egradent nettement avec des images tr�es di��erentes. Il
n'en est pas de même avec les autres, même avec la simple m�ethode 4 (scalaire) qui n'a
qu'un coe�cient. Nous �eliminons ces mod�eles (1, 2 et 3) pour la suite de l'analyse.

Deuxi�eme point, dans chacun des groupes de mod�eles scalaires (4, 5 et 6), diagonaux
(7, 8 et 9) ou lin�eaires (10, 11 et 12), l'importance des termes de translation crô�t avec la
di��erence entre images. Pour les images 1 et 2, la pr�esence de coe�cients de translation n'a
gu�ere d'in
uence sur les erreurs, alors que cette in
uence est nette entre les images 1 et 6.

Si l'on consid�ere maintenant les groupes de mod�eles ayant les mêmes param�etres de trans-
lation, c'est �a dire les groupes f4; 7; 10g, f5; 8; 11g et f6; 9; 12g, on peut �etudier l'in
uence du
nombre de param�etres dans la partie lin�eaire. Comme pr�ec�edemment, cette in
uence devient
plus nette avec des images plus di��erentes. Les mod�eles �a un seul param�etres connaissent
une d�egradation de performances, et leur di��erence avec les autres mod�eles crô�t quand la
di��erence entre les images crô�t.

Par contre, s'il y a bien une di��erence entre mod�eles diagonaux et mod�eles lin�eaires, cette
di��erence est faible (plus faible par exemple que celle existant entre mod�eles diagonaux et
mod�eles scalaires), et reste constante quelle que soit la di��erence entre image.

Derni�ere s�erie de comparaison, vaut-il mieux avoir des param�etres de translation et moins
de param�etres dans la partie lin�eaire, ou l'inverse? Le mod�ele 9 (diagonal avec translation)
donne de meilleurs r�esultats que le mod�ele 10 (lin�eaire), sauf pour les image 1 et 2. Il
donne des r�esultats �equivalents au mod�ele 11 (lin�eaire avec translation simple), avec un l�eger
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avantage au mod�ele 9 pour les paires d'images les plus di��erentes. L'avantage du mod�ele 12
(lin�eaire avec translation) est peu surprenante, mais ne concerne que la deuxi�eme d�ecimale
des erreurs.

En conclusion, nous pouvons retenir que le mod�ele 9 (diagonal avec translation) fournit
un excellent ratio qualit�e / complexit�e. Il faut ajouter 6 param�etres suppl�ementaires, dont
certains ne sont pas signi�catifs sur de petites images, pour obtenir de meilleurs r�esultats.
On peut donc retenir ce mod�ele 9 comme �etalon, et c'est lui dont nous nous servirons au
paragraphe 5.

Par rapport �a cet �etalon, le mod�ele pr�econis�e par Finlayson apparâ�t bon, tant que les
images ne sont pas trop di��erentes.

D�eg�en�erescence des mod�eles. La derni�ere s�erie d'exp�eriences r�ealis�ee met en �evidence
la d�eg�en�erescence des mod�eles. Nous avons not�e, dans les premi�eres exp�eriences, que tous les
param�etres estim�es pour tous les mod�eles sont signi�catifs �a cause de la grande quantit�e de
donn�ees sur lesquels ils sont estim�es. Que se passe-t-il quand le nombre de donn�ees diminue?

Dans cette exp�erience, nous avons consid�er�e les deux images extrêmes de la s�equence de
la �gure 1 et nous avons extrait de ces deux images des sous-images de taille croissante.
Pour chaque paire de sous-images, nous avons estim�e le mod�ele 12 par la m�ethode MCM +
SPS, puis nous avons test�e la signi�cation des param�etres estim�es.

Dans le tableau suivant, nous indiquons, pour chaque taille de sous-image, les param�etres
qui sont signi�catifs (S) et ceux qui ne le sont pas (N).

Taille a11 a12 a13 a21 a22 a23 a31 a32 a33 tx ty tz
5 S N N N N N N N N N N N
10 S N N N N N N N N N N N
15 S N N N N N N S N N S S
20 S N N S S N N S N N S S
25 S S N N S N N N N N S S
30 S N N N S N N N S S S S
35 S N S N S S N N S S S S
40 S N N N S S N N S S S S
45 S N N N S N N N S S S S
50 S N N N S S N N S S S S
60 S S N S S N N N S S S S
70 S S N S S S N N S S S S
80 S S N S S N N N S S S S
90 S N N N S N S S S S S S
100 S N N S S S S S S S S S
125 S S S S S S S S S S S S
150 S S S S S S S S S S S S
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Dans ces r�esultats, il ne faut pas n�egliger le fait que nous n'avons travaill�e qu'avec deux
images particuli�eres : la composition de ces images, en particulier la pr�esence pr�epond�erante
d'une des trois couleurs peut expliquer la dissym�etrie observ�ee entre les param�etres relatifs
aux divers canaux.

Le r�esultat qui apparâ�t le plus clairement est que les param�etres diagonaux et ceux de
translation sont bien plus signi�catifs que les param�etres non diagonaux. Le calcul exact et
pertinent d'un mod�ele lin�eaire n'est donc possible que lorsque l'on dispose de tr�es grandes
images. Dans le cas o�u l'on calcule des invariants, et o�u l'on ne s'int�eresse qu'�a de petites
r�egions de l'image (cf. le paragraphe 5), il n'est donc pas n�ecessaire d'utiliser un mod�ele
lin�eaire.

En ce qui concerne les param�etres de translation, ceux-ci apparaissent signi�catifs même
pour de petites sous-images. Cela ajoute une r�eserve suppl�ementaire par rapport au mod�ele
pr�econis�e par Finlayson, qui n'apparâ�t donc justi��e que pour de tr�es petites images.

3.2 Changement de la position et de l'orientation de la source de

lumi�ere

Le paragraphe pr�ec�edent �etait consacr�ee �a l'�etude des mod�eles prenant en compte le cas
o�u la source de lumi�ere changeait d'intensit�e ou de couleur. Un autre changement possible
est celui de la position et de l'orientation de cette source de lumi�ere, que nous avons appel�e
changement externe. On peut soit supposer que seules la position et l'orientation changent,
ou que ce changement est coupl�e �a un changement d'intensit�e ou de couleur.

Dans le cas du changement interne, Finlayson utilise le mod�ele diagonal : chaque compo-
sante r, g, b du signal est ind�ependamment multipli�ee par un facteur. Un pixel (r; g; b) est
transform�e en (�r; �g; 
r). Pour trouver le mod�ele de transformation entre ces deux images,
il su�t donc de trouver un coe�cient multiplicatif pour chacun des trois canaux des images.

Dans le cas d'un d�eplacement de la source, il suppose que chaque pixel est multipli�e
par un facteur. Ainsi, un pixel (r; g; b) est transform�e en �(r; g; b). Le facteur multiplicatif
d�epend de la position et de l'orientation de la source de lumi�ere par rapport aux deux
positions successives de cette source et �a celles de la cam�era, et varie donc de pixel en pixel.

Le mod�ele de transformation entre les deux images est donc compos�e, dans ce cas, d'un
coe�cient multiplicatif pour chaque pixel de l'image.

4 Normalisation des images

Il y a deux fa�cons d'exploiter les mod�eles pr�esent�es �a la section pr�ec�edente. Soit on calcule
des descripteurs des images qui sont invariants aux transformations utilis�ees pour le mod�ele,
c'est ce qui est fait dans la section suivante, soit on normalise les images. Cette normalisation
consiste �a transformer chaque image de telle sorte que le r�esultat de cette transformation
soit ind�ependant des param�etres du mod�ele �etudi�e.

Appelons images similaires toutes les images qui peuvent se d�eduire l'une de l'autre par
un mod�ele de transformation tel que ceux �etudi�es pr�ec�edemment. Une telle relation de simi-
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larit�e entre les images est une relation d'�equivalence entre images. Calculer une descripteur
invariant pour une image revient �a calculer un descripteur non par pour cette image, mais
pour la classe d'�equivalence de cette image. Si ce descripteur peut être calcul�e de la même
mani�ere pour toutes les images, et varie d'une classe �a l'autre, il permet de retrouver �a quelle
classe appartient une image.

Dans ce cadre, normaliser une image consiste �a choisir une image particuli�ere dans chaque
classe comme repr�esentante de cette classe d'�equivalence pour la relation de similarit�e. Le
choix de ce repr�esentant doit être fait de sorte qu'on puisse le retrouver ou le calculer �a
partir de toute image de sa classe.

Par exemple, si l'on �etudie les probl�eme du d�eplacement de la source, on peut calculer
une image normalis�ee en multipliant chaque pixel par une facteur tel que le r�esultat v�eri�e
r + g + b = 3. L'image normalis�ee obtenue peut alors être calcul�ee de mani�ere analogue
�a partir de toute autre image prise dans les mêmes conditions que la premi�ere, sauf un
�eventuel changement de position de la source de lumi�ere, dans la mesure o�u le mod�ele utilis�e
est correct.

Pour un changement interne de la source, il faut normaliser chaque canal. Supposons que
l'image soit constitu�ee d'un ensemble de n pixels (ri; gi; bi). On peut alors multiplier toutes
les composantes rouges des pixels de l'image par l'unique facteur fr = n=

P
i ri. De même

pour les composantes vertes et bleues. On obtient alors une image qui ne d�epend plus de la
couleur et de l'intensit�e de la source de lumi�ere, dans la mesure o�u le mod�ele utilis�e est juste
bien entendu.

Un probl�eme est de r�ealiser une normalisation conjointe pour les deux mod�eles �a la fois.
Il s'agit donc, �a partir d'une image (ri; gi; bi), de calculer une image (r

0

i; g
0

i; b
0

i) telle que :

8i r0i + g0i + b0i = 3 et
X
i

r0i =
X
i

g0i =
X
i

b0i = n

4.1 Quelques m�ethodes de normalisation

M�ethode it�erative de Finlayson. Finlayson utilise une m�ethode it�erative. Chaque
it�eration comporte deux �etapes. Dans la premi�ere, il normalise l'image pour le changement
interne de la source, et dans la deuxi�eme il normalise le r�esultat de l'�etape pr�ec�edente pour le
changement externe. Il r�ep�ete alors le processus jusqu'�a convergence. Le processus est assez
rapide et converge en quelques it�erations.
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Soit (r
(p)
i ; g

(p)
i ; b

(p)
i ) un pixel de l'image �a l'�etape p. La valeur du pixel a l'�etape p+1 est :
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i
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M�ethode directe pour deux pixels. On peut trouver une m�ethode directe pour r�ealiser
cette même normalisation. Pla�cons nous dans le cas d'une image de deux pixels. La trans-
formation subie par cette image lors d'un changement interne et externe de la source peut
être mod�elis�ee par l'�equation suivante :

�
a 0
0 b

��
r1 g1 b1
r2 g2 b2

�0@� 0 0
0 � 0
0 0 


1
A =

�
r01 g01 b01
r02 g02 b02

�

Un argument de comptage simple permet de voir qu'il existe deux invariants ind�ependants
pour cette transformation : l'image a six param�etres ind�ependants, la transformation a 5 pa-
ram�etres dont seuls 4 sont ind�ependants, d'o�u le nombre d'invariants ind�ependants. On peut
trouver facilement trois invariants :

A =
r1
r2

g2
g1

B =
r1
r2

b2
b1

C =
g1
g2

b2
b1

L'image normalis�ee recherch�ee est donc :

�
r01 g01 b01
r02 g02 b02

�
telle que

8>>>>>>>>>>>><
>>>>>>>>>>>>:

r01 + g01 + b01 = 3
r01 + g02 + b02 = 3

r01 + r02 = 2
g01 + g02 = 2
b01 + b02 = 2
r01
r02

g02
g01

= A

r01
r02

b02
b01

= B

Les contraintes fournissent un ensemble d'�equations qui d�e�nissent compl�etement les
param�etres cherch�es. Pour les trouver, on peut faire le changement de variables suivant :

x = r01 � 1 y = g01 � 1 z = b01 � 1
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On est alors ramen�e �a r�esoudre un syst�eme de trois �equations :

8>>><
>>>:

x+ y + z = 0
1 + x

1� x

1� y

1 + y
= A

1 + x

1� x

1� z

1 + z
= B

On peut �eliminer z par z = �x � y, puis y grâce �a : y = 1�A+x(1+A)
1+A+x(1�A) . Cela m�ene �a une

unique �equation du troisi�eme degr�e en x :

2� 2AB + x(5 +A+ 5AB +B) + x2(4� 4AB) + x3(1�A�B +AB) = 0

Cette �equation a deux solutions complexes conjugu�ees et une solution r�eelle qui est celle du
probl�eme pos�e. On reportant cette valeur dans les �equations pr�ec�edentes, on trouve l'image
normalis�ee.

M�ethode directe pour n pixels. Dans le cas, le plus courant dans la r�ealit�e, o�u l'image
comporte plus de deux pixels, les �equations de la transformation deviennent :

0
BBB@
a1 0 : : : 0
0 a2 : : : 0
...

...
. . .

...
0 0 : : : an

1
CCCA

0
BBB@
r1 g1 b1
r2 g2 b2
...

...
...

rn gn bn

1
CCCA
0
@� 0 0
0 � 0
0 0 


1
A =

0
BBB@
r01 g01 b01
r02 g02 b02
...

...
...

r0n g0n b0n

1
CCCA

Dans ce cas, l'image a 3n param�etres, la transformation en a n+3 dont n+2 ind�ependants,
ce qui m�ene �a 3n � n � 2 = 2n � 2 invariants ind�ependants. Ces invariants peuvent être
choisis parmi l'ensemble des invariants suivants :

Ai =
r1
ri

gi
g1

Bi =
r1
ri

bi
b1

Ci =
g1
gi

bi
b1

Pour la r�esolution, on part donc d'un ensemble de 3(n� 1) �equations. Mais notre choix
d'invariants permet de se ramener �a la r�esolution de n � 1 probl�emes �a 2 pixels (apr�es
changement de variables), que l'on peut r�esoudre de la mani�ere pr�ec�edente. C'est l�a la
limite de la m�ethode directe : elle m�ene �a des calculs assez complexes, une �equation du
troisi�eme degr�e dont la r�esolution th�eorique est simple, mais dont la solution a une stabilit�e
probablement assez faible, et elle traite les pixels les uns apr�es les autres sans permettre de
calcul global.

Normalisation locale. La normalisation pour les changements externes de la source de
lumi�ere est purement locale : chaque pixel est trait�e successivement. Par contre, en ce qui
concerne les changements internes, la normalisation est appliqu�ee sur chaque canal, mais
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globalement �a toute l'image. Cette normalisation est donc sensible �a tout changement de
composition de l'image. Cela peut être un probl�eme lorsque l'on �etudie des propri�et�es locales.

Pour �eviter ce probl�eme, on peut utiliser une m�ethode plus locale. Pour chaque pixel de
l'image, on consid�ere une imagette centr�ee autour de ce point. On normalise cette imagette.
La valeur centrale de l'imagette normalis�ee est alors retenue comme valeur �nale pour le
pixel. Cette m�ethode admet un seul param�etre : la taille des imagettes �a consid�erer.

4.2 Quelques r�esultats

Voici quelques r�esultats de normalisation. On part des quatre images de la �gure 2. Les
trois premi�eres di��erant par un changement d'illumination de la source de lumi�ere, les trois
et quatri�eme par un d�eplacement de cette source. Ces images pr�esentent des di�cult�es : la
source n'est pas unique, le fond de la sc�ene �etant �eclair�ee par une autre source. D'autre part,
il y a une couleur fortement dominante : le jaune.

Fig. 2: 4 images avec variation de l'intensit�e et de la position de la source de lumi�ere.

La matrice des m�edianes des distances entre les pixels de ces images est la suivante :

0
BB@

0; 0 17; 54 43; 70 12; 20
17; 54 0; 0 29; 27 14; 62
43; 70 29; 27 0; 0 42; 26
12; 20 14; 62 42; 26 0; 0

1
CCA

Nous pr�esentons maintenant la normalisation de ces images selon diverses m�ethodes et
les matrices des m�edianes des distances entre pixels.

Normalisation au changement externe de la source. Les images sont sur la �gure 3.
La matrice des m�edianes apr�es normalisation est :

0
BB@

0; 0 15; 13 27; 36 12; 84
15; 13 0; 0 13; 74 12; 32
27; 36 13; 74 0; 0 19; 10
12; 84 12; 32 19; 10 0; 0

1
CCA
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Cette normalisation donne �a chaque pixel la même intensit�e. Les variations observ�ees
entre les trois premi�eres images sont dues au fait que la changement de la source �etait
interne entre les prises de vues correspondantes. La normalisation appliqu�ee n'a pas
pour but de supprimer ces di��erences. Il n'en est pas de même entre les deux derni�eres,
pour lesquelles le changement de la source de lumi�ere �etait purement externe. Les
di��erences qui subsistent montre que le mod�ele n'est bien qu'une approximation de la
v�erit�e.

Fig. 3: Les 4 images normalis�ees vis �a vis d'un changement externe de la source de lumi�ere.

Normalisation globale au changement interne de la source de lumi�ere.

Fig. 4: Les 4 images normalis�ees globalement vis �a vis d'un changement interne de la source

de lumi�ere.

Les images sont montr�ees sur la �gure 4. Le caract�ere global de la normalisation est
clair : l'objet jaune rend le fond bleu, pour que les quantit�es de rouge, vert et bleu
soient �egales dans l'image. La matrice des m�edianes est, dans ce cas :

0
BB@

0; 0 20; 39 37; 16 21; 67
20; 39 0; 0 23; 68 21; 40
37; 16 23; 68 0; 0 35; 86
21; 67 21; 40 35; 86 0; 0

1
CCA

Normalisation globale au changement interne et externe de la source de lumi�ere.
On a appliqu�e cette fois une normalisation pour les deux changements, par la m�ethode
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it�erative de Finlayson. Voir les images sur la �gure 5. L'e�et global joue encore plei-
nement. La matrice des m�edianes est :0

BB@
0; 0 13; 49 21; 23 13; 63
13; 49 0; 0 13; 37 14; 69
21; 23 13; 37 0; 0 18; 54
13; 63 14; 69 18; 54 0; 0

1
CCA

Fig. 5: Les 4 images normalis�ees globalement vis �a vis d'un changement interne et externe

de la source de lumi�ere.

Normalisation locale pour les changements internes de la source.
Dans ce cas, nous avons pris des imagettes de taille 21�21 pixels. Les images obtenues
sont montr�ees sur la �gure 6. Elles paraissent grises : en mettant localement les niveaux
de rouge, vert et bleu au même niveau, on perd forc�ement l'information de couleur.
Par contre, on voit que ce sont les formes qui ressortent, et il n'y a plus de di��erence
d'illumination. L'invariance au changement externe de la source, même si non recherch�e
au d�epart, semble donc atteint aussi.

Cela peut parâ�tre frustrant : on perd la couleur des images, mais ce n'est pas surpre-
nant : pour être invariant �a un changement de couleur de la source de lumi�ere, il ne faut
pas d�ependre de la couleur. Par contre, et ce fait est tr�es important, cela permet de
s'a�ranchir de la position de source de lumi�ere, et donc des ombres, ce qui n'�etait pas
possible avec des images en niveaux de gris (sauf �a se ramener �a une image uniforme
et donc sans int�erêt).

La matrice des m�edianes des distances entre pixels est :0
BB@

0; 0 13; 34 13; 03 13; 34
13; 34 0; 0 12; 56 13; 03
13; 03 12; 56 0; 0 12; 72
13; 34 13; 03 12; 72 0; 0

1
CCA

Cette matrice est la meilleure obtenue par normalisation (ses coe�cients sont les plus
petits).
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Fig. 6: Les 4 images normalis�ees localement vis �a vis d'un changement interne de la source

de lumi�ere.

Ces r�esultats ne sont que pr�eliminaires. D'autres seront utilis�es dans la section suivante.
Ils montrent toutefois que la normalisation est un outil plus d�elicat �a utiliser qu'une simple
estimation de mod�ele. Elle ouvre toutefois des possibilit�es int�eressantes dans le probl�eme de
l'indexation des images o�u on ne connâ�t pas, avant que la requête ne soit formul�ee, les deux
images utilis�ees.
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5 Calcul d'invariants locaux

Cette section concerne l'exp�erimentation de divers invariants locaux bas�es sur l'informa-
tion de couleur. La normalisation, telle qu'appliqu�ee dans la section pr�ec�edente, qu'elle soit
d'ailleurs calcul�ee de mani�ere globale ou locale, m�ene �a une comparaison globale des images.
D'autre part, la normalisation ne permet pas d'obtenir une invariance �a la rotation ou �a la
translation.

Lorsqu'on s'int�eresse �a des parties d'images seulement, par exemple pour reconnâ�tre
un objet dans une image, il est n�ecessaire d'utiliser des outils plus locaux : les invariants
apparaissent alors naturellement. La normalisation ne perd pas tout son int�erêt : elle peut
être utilis�ee comme un pr�etraitement, et permet d'obtenir des r�esultats int�eressants, comme
montr�e ult�erieurement.

La base de ce travail est la th�ese de Cordelia Schmid [Sch96]. Dans ce travail est pr�esent�e
un syst�eme d'appariement et d'indexation d'images bas�e sur le calcul de descripteurs locaux
des images.

Pour chaque image concern�ee, on utilise tout d'abord un d�etecteur de points d'int�erêt. Ces
points sont les points les plus informatifs de l'image. Le d�etecteur utilis�e est une am�elioration
de celui de Harris, qui est bas�e sur la recherche des minima de la fonction d'autocorrelation
spatiale du signal image. Les points d'int�erêt sont, dans ce cadre, les points qui ressemblent
le moins �a leurs voisins.

En chacun de ces points, on d�ecompose le signal image autour de ce point sur une base
de fonctions. Ces fonctions sont choisies de telle sorte que le r�esultat de la convolution entre
ces fonctions et le signal soit invariant par rotation de l'image, et �eventuellement par une
changement des conditions d'illumination.

Les vecteurs de descripteurs obtenus, ou vecteurs d'invariants, sont alors compar�es avec
ceux obtenus �a partir d'une autre image pour apparier ces images, ou ils peuvent être stock�es
dans une base pour indexer l'image.

Ce même sch�ema peut être repris avec des images couleur. Dans ce cas, on dispose de
trois informations par pixels au lieu d'une seule, mais la même d�emarche est possible.

Calcul des d�eriv�ees. On commence par convoluer chacun des canaux avec une gaus-
sienne :

R = Gaus � r G = Gauss � g B = Gauss � b

On d�erive alors les signaux obtenus jusqu'�a l'ordre 3. On notera, par exemple, Rxy la d�eriv�ee
seconde de R par rapport �a x et �a y. On obtient ainsi 3 fonctions non d�eriv�ees, 6 d�eriv�ees �a
l'ordre 1, 9 d�eriv�ees �a l'ordre 2, et 12 d�eriv�ees �a l'ordre 3, soit 30 fonctions en tout.

Invariants �a la rotation. La rotation est d�e�nie par un seul param�etre : son angle. On
suppose que l'on s'a�ranchit de la translation par un changement de param�etres local. On
doit donc obtenir 29 invariants ind�ependants. Pour les images en niveaux de gris, on en
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disposait de 9. On peut reprendre ces 9 invariants, calcul�es sur chacun des canaux cette fois,
puis trouver 2 invariants suppl�ementaires m�elangeant les canaux.

Voici les invariants pour chaque canal (ici �ecrit dans le cas du rouge) :

8>>>>>>>>>>>><
>>>>>>>>>>>>:

R
RxRx +RyRy

RxxRxRx + 2RxyRxRy +RyyRyRy

Rxx +Ryy

RxxRxx + 2RxyRxy +RyyRyy

RxxxRyRyRy + 3RxyyRyRxRx � 3RxxyRxRyRy �RyyyRxRxRx

RxxxRxRyRy +Rxxy(�2RxRxRy +RyRyRy) +Rxyy(�2RxRyRy +RxRxRx) +RyyyRxRxRy

Rxxy(�RxRxRx + 2RxRyRy) +Rxyy(�2RyRxRx +RyRyRy)�RyyyRxRyRy +RxxxRxRxRy

RxxxRxRxRx + 3RxyyRyRxRx + 3RxxyRxRyRy +RyyyRyRyRy

Pour compl�eter l'ensemble, on peut choisir deux invariants suppl�ementaires parmi les
trois suivants :

RxGx +RyGy GxBx +GyBy BxRx +ByRy

Invariants �a la rotation et au changement d'illumination. Pour obtenir des inva-
riants, non seulement �a la rotation, mais aussi au changement d'illumination, il faut choisir
le mod�ele de changement d'illumination que l'on souhaite prendre en compte. Dans le cadre
de la pr�esente �etude, on a choisit le mod�ele num�erot�e 9 au paragraphe 3 : il s'agit du mod�ele
diagonal avec translation.

Pour trouver des invariants pour ce mod�ele, il faut donc �eliminer 6 param�etres entre les
invariants �a la rotations trouv�es pr�ec�edemment. Pour �eliminer les param�etres de translation,
il su�t de supprimer les trois invariants non di��erentiels R, G et B.

Pour �eliminer les trois param�etres diagonaux, on peut diviser chaque invariant par la
puissance ad�equate de la norme du gradient, puis on supprime ces normes de la liste des
invariants. On obtient ainsi les 23 invariants recherch�es.

Notons Ri les 9 invariants �a la rotation obtenus pr�ec�edemment pour le canal rouge. �A
partir de ces invariants, on peut donc calculer 7 invariants pour le changement d'illumination,
qui sont :

R3

R
3=2
2

R4

R
1=2
2

R5

R2

R6

R2
2

R7

R2
2

R8

R2
2

R9

R2
2

Pour les invariants m�elangeant les canaux, on peut faire de même, et choisir deux inva-
riants parmi les trois suivants :

RxGx+RyGy

(RxRx+RyRy)1=2(GxGx+GyGy)1=2

GxBx+GyBy
(GxGx+GyGy)1=2(BxBx+ByBy)1=2

BxRx+ByRy
(BxBx+ByBy)1=2(RxRx+RyRy)1=2
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Fig. 7: 2 images d'une s�equence prise avec rotation de la sc�ene devant la cam�era.

Fig. 8: R�esultats de l'appariement sur la s�equence du dinosaure.
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Quelques r�esultats pour une rotation de la sc�ene. On a tout d'abord test�e ces
invariants lors d'une rotation de la sc�ene devant la cam�era, avec l'axe de la rotation parall�ele
�a l'axe optique. La �gure 7 montre deux images d'une s�equence montrant un dinosaure jouet.
La s�equence compl�ete comporte une trentaine d'images prise lors d'une rotation globale de
180 degr�es.

De chaque image ont �et�e extraits une quarantaine de points d'int�erêts, auxquels on a
associ�e des invariants �a la rotation (les points d'int�erêt sont montr�es sur les images). Ces
invariants ont alors �et�e appari�es et les r�esultats sont montr�es sur la �gure 8. Ces r�esultats
montrent que tous les appariements faits sont corrects. Le fait que tous les points ne sont
pas appari�es est dû tant �a des faux n�egatifs, points qui auraient dus être appari�es et qui ne
le sont pas, qu'au fait que ce ne sont pas exactement les mêmes ensembles de points qui sont
extraits de chaque image. Ces points sont peu nombreux et les r�esultats peuvent donc être
d�eclar�es tr�es bons.

La même op�eration a �et�e e�ectu�ee sur une autre s�equence, plus plane que la premi�ere,
mais avec plus de points d'int�erêt. Deux images de la s�equence sont montr�ees sur la �gure 9,
et les r�esultats sur la �gure 10. L�a aussi, les r�esultats sont tr�es bons.

R�esultats pour un changement d'intensit�e de la source de lumi�ere. La s�erie
d'exp�erimentation suivante a �et�e obtenue pour tester les invariants lors d'un changement
interne de la source de lumi�ere. On a pris une s�equence de 10 images, montrant la cou-
verture d'un magazine, dont les deux extrêmes sont montr�ees sur la �gure 11. On a alors
utilis�e, d'une part les invariants �a la rotation seule, dont les performances sont montr�ees sur
la �gure 12, d'autre part les invariants �a la rotation et au changement interne de la source
de lumi�ere. Les r�esultats obtenus avec ces derniers sont montr�es sur la �gure 13.

Ces derniers invariants permettent de bien meilleurs r�esultats, tout au moins tant que
les images ne sont pas trop satur�ees.

R�esultats pour un changement de position de la source de lumi�ere. La derni�ere
s�erie d'exp�erimentations r�ealis�ees teste la r�esistance de la deuxi�eme famille d'invariants �a
un changement de la position de la source de lumi�ere. 7 images ont �et�e prises en faisant
tourner la source de lumi�ere autour de la sc�ene. Deux de ces images sont montr�ees sur la
�gure 14. On a alors calcul�e et appari�e les invariants comme pr�ec�edemment. Les r�esultats
sont montr�es sur la �gure 15. Les invariants �etant utilis�es hors de leur zone de validit�e, les
r�esultats sont d�ecevants d�es que la source de lumi�ere a trop vari�e.

Pour ne pas rester sur un �echec, quand bien même il �etait pr�evisible, on a essay�e de nor-
maliser ces images �a l'aide de la technique locale expos�ee pr�ec�edemment. On a alors extraits
les points de ces images normalis�ees, puis on les a appari�e. Ceux des images normalis�ees sont
montr�ees sur la �gure 16, et les r�esultats sont sur la �gure 17.

On a e�ectu�e la normalisation avec de grandes imagettes, de taille 41 � 41 pixels.
Cette normalisation a eu pour premier e�et une plus grande r�ep�etabilit�e du d�etecteur de
points d'int�erêt : les divers ensembles de points extraits sont beaucoup plus semblables que
pr�ec�edemment. Ensuite, il y a beaucoup moins de faux appariements, et beaucoup plus d'ap-
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Fig. 9: 2 images d'une autre s�equence prise avec rotation de la sc�ene devant la cam�era.

Fig. 10: R�esultats de l'appariement sur la s�equence de la bô�te de jeu.
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Fig. 11: 2 images d'une s�equence prise avec changement de l'intensit�e de la source d'illumi-

nation.

Fig. 12: R�esultats de l'appariement sur la s�equence du magazine, en utilisant les invariants

�a la seule rotation.
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Fig. 13: R�esultats de l'appariement sur la s�equence du magazine, en utilisant les invariants

�a la rotation et au changement d'illumination.

pariements corrects (de l'ordre de 45 au lieu d'une quinzaine). Cela montre l'int�erêt de la
normalisation dans un cas concret.

6 Conclusion

Dans ce rapport, nous avons explor�e quelques voies pour l'utilisation de la couleur pour
l'indexation et l'appariement des images. Ont �et�e test�es divers mod�eles de variation de la
couleur au changement des conditions d'illumination d'une sc�ene, des techniques de normali-
sation d'images pour s'a�ranchir de ces changements, et en�n l'utilisation d'invariants pour
apparier ou indexer des images, en suivant la m�ethodologie propos�ee par C. Schmid dans sa
th�ese.

Les r�esultats obtenus sont bons, mêmes si divers r�eglages restent �a faire, et d'autres
d'exp�erimentations �a mener. La couleur ouvre, par exemple, la possibilit�e de s'a�ranchir
des ombres, ce qui est une r�evolution par rapport aux images en niveau de gris, o�u ces
ombres repr�esentent un bruit tr�es fort et presqu'incontournable. Il y a donc l�a des nouvelles
possibilit�es �a explorer.
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Fig. 14: 2 images d'une s�equence prise avec d�eplacement de la source d'illumination.

Fig. 15: R�esultats de l'appariement sur la s�equence de la maisonnette, en utilisant les inva-

riants �a la rotation et au changement interne de la source.
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Fig. 16: 2 images de la s�equence pr�ec�edente, apr�es normalisation locale.

Fig. 17: R�esultats de l'appariement sur la s�equence de la maisonnette avec normalisation

locale, en utilisant les invariants �a la rotation et au changement interne de la source.
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Unité de recherche INRIA Sophia-Antipolis, 2004 route des Lucioles, BP 93, 06902 SOPHIA-ANTIPOLIS Cedex
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