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Introduction

La vidéo-surveillance peut être définie par un "système mono ou multi-caméras doté d’un dispo-
sitif de transmission d’images, disposé dans un espace public ou privé pour le surveiller à distance".
Généralement, de tels systèmes sont utilisés à des fins de sécurité et de prévention.

La démocratisation et les coûts de plus en plus bas de ces systèmes fait qu’ils sont de plus en
plus utilisés dans le cadre privé et notamment pour la sécurisation des habitations. Dans ce cadre,
des algorithmes intelligents de détection de mouvement viennent par exemple enrichir ledit système
afin qu’il soit le plus autonome possible. Cependant, dans les environnements publics, cette sur-
veillance est de par sa complexité habituellement effectuée par un ou plusieurs opérateurs humains,
observant plusieurs moniteurs à la fois.

La monotonie de cette tâche et la fatigue visuelle qu’elle entraîne ne permet généralement pas
à cet opérateur de garder l’attention nécessaire à la détection d’événements potentiellement dan-
gereux pendant toute une journée. À cela s’ajoute le fait qu’il est difficile de focaliser son attention
sur plusieurs scènes en même temps. C’est pourquoi il est nécessaire de développer des outils d’aide
à la surveillance et à la décision comme la détection d’objets mobiles (véhicules, personnes, etc.)
voire de reconnaître des mouvements et des situations potentiellement dangereuses afin de focaliser
l’attention de l’opérateur qui peut alors interagir plus rapidement.

Dans le cadre des systèmes de transports intelligents, les systèmes d’aide à la conduite sont des
outils destinés à assister le conducteur dans sa tâche de conduite, soit à des fins de sécurité par
l’évitement de situations pouvant conduire à des accidents, soit à des fins d’amélioration du confort
de conduite de l’usager. Ces systèmes sont de plus en plus automatisés et intégrés dans le véhicule.
Nous pouvons par exemple citer dans le domaine de l’amélioration de la sécurité :

— l’ABS (Anti-Blocking System), l’ESP (Electronic Stability Program), le DST (Dynamic Stee-
ring Torque), le limitateur de vitesse, la détection de piétons, le système anti-collision, voire
des systèmes à l’étude comme la détection de fatigue, etc.

— (des)activation automatique des feux et des essuie-glace, le régulateur de vitesse, la navigation
par GPS, l’aide au stationnement, la détection de panneaux de signalisation, etc.

Cette liste n’est bien sûr pas exhaustive et l’avancement des technologies en la matière permet de
voir naître de nouvelles fonctions régulièrement. Les systèmes d’aide à la conduite employant des
techniques de vision assistée par ordinateur sont presque exclusivement actifs en milieu extérieur,
où les conditions sont plus complexes à maîtriser. Par exemple, un nuage obstruant le cheminement
des rayons lumineux du soleil vers la scène peut causer non-seulement des changements d’illumi-
nation sur l’environnement, mais aussi des changements de couleurs. La détection d’objets mobiles
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est alors sujette à l’apparition de résultats indiquant la présence d’objets dans le champ de vision
de la caméra, trompée par la présence de sur-illuminations momentanées, d’ombrages, de bruits ou
de couleurs modifiées. Ces détections erronées peuvent conduire à des prises de décisions mettant
en jeu la crédibilité des instances qui les utilisent, voire la sécurité des usagers dans les cas les
plus sensibles. Il est donc primordial d’assurer la robustesse des systèmes d’aide à la vision en
améliorant cette perception, ce que nous tentons de traiter dans cette thèse en parant par exemple
à l’apparition de faux positifs dans les détections d’objets mobiles, aussi bien en milieu intérieur
qu’extérieur, et en conditions difficiles.

Les travaux réalisés durant cette thèse se sont déroulés dans ce contexte global de vision assis-
tée par ordinateur, et plus particulièrement dans le cadre de problématiques de vidéo-surveillance
opérables en tous lieux (intérieur et extérieur) et à tout moment de la journée. Néanmoins, nous
nous sommes limités à l’utilisation d’une seule caméra fixe qui, nous le verrons par la suite, pourra
néanmoins fournir en plus de l’information de couleur, une information sur la distance des objets
présents dans la scène.

Nous souhaitons dans cette thèse, surmonter un certain nombre de difficultés bien connues de
la littérature dans ce domaine, à savoir :

1. les changements d’illumination (globale ou locale),

2. la similarité des couleurs de la scène et des objets mobiles,

3. la nature dynamique de certaines régions comme c’est le cas ici pour les feuillages d’arbres
par exemple,

Pour ce faire, nous apportons notre contribution dans le domaine de la détection d’objets mo-
biles en tous lieux et à tout moment de la journée en proposant une méthode de fusion couleur et
profondeur intégrée à l’algorithme de segmentation fond/forme Codebook, couplée à l’utilisation
d’invariant colorimétrique adapté.

Dans le chapitre 1, nous présenterons le concept d’invariance colorimétrique et nous introdui-
sons un certain nombre d’invariants colorimétriques et d’espaces de représentation couleur. Nous
poursuivons avec un état de l’art des méthodes de segmentation d’objets mobiles et décrivons de
façon plus détaillée l’algorithme que nous avons choisi pour la suite de nos travaux : le Codebook.

Le deuxième chapitre de ce mémoire présente la stratégie initiale, basée sur les deux concepts
cités précédemment : l’invariance colorimétrique et la détection des objets mobiles par méthode
de détection fond/forme. Nous y décrivons par ailleurs notre protocole de test, à savoir les bases
de données vidéo utilisées et la méthode d’évaluation des résultats. Ensuite, nous présentons les
premiers résultats obtenus par la méthode proposée : le Codebook couplé à l’utilisation d’inva-
riants colorimétriques. Ces résultats serviront de base de comparaison pour les tests décrits dans
le chapitre suivant.

Dans le troisième chapitre, nous proposons d’intégrer une information supplémentaire dans la
méthode de détection d’objets mobiles pour classer les pixels de l’image, à savoir la profondeur.
Afin d’augmenter la robustesse de notre système nous commençons d’abord par décrire la méthode
retenue pour le calcul de cette information de profondeur, dépendant du capteur employé, puisque
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nous le rappelons, nous visons à proposer une méthode fonctionnant à la fois en intérieur et en
extérieur. Nous proposons ensuite une stratégie de fusion booléenne des informations couleur et
profondeur au sein du même algorithme : le Codebook RGB-D couplé là encore à l’utilisation
d’invariant colorimétrique adapté. Enfin, nous terminons ce chapitre en proposant une fusion par
logique floue de ces deux informations permettant d’améliorer dans certaines conditions nos résul-
tats globaux.

Pour finir, nous dresserons une conclusion générale de nos travaux et exposerons des perspectives
à court et moyen termes pour poursuivre dans l’amélioration de nos résultats.
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nombre de méthodes et d’espaces de représentation couleur possédant des propriétés invariantes ;
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24 CHAPITRE 1. INVARIANCE COLORIMÉTRIQUE ET SEGMENTATION COULEUR

1 Les invariants colorimétriques

Dans le cadre d’applications de vidéo-surveillance se voulant opérables de jour comme de nuit,
en intérieur ou extérieur, etc, nous sommes confrontés à un certain nombre de difficultés telles
que des changements de luminosité, des ombres et des changements de couleurs qui perturbent la
détection fine et le suivi des objets mobiles. De ce fait, nombre d’auteurs utilisent des approches
basées sur des invariants colorimétriques pour atténuer ces perturbations comme par exemple les
ombres portées [24, 25, 23, 44, 70, 62] ou plus généralement lisser les images afin d’en produire
de nouvelles images dont la scène ne serait théoriquement pas impactée par des changements de
couleurs ou de luminosité, et aussi d’aider à la reconnaissance d’objets [78, 16, 30, 35, 34, 36, 58, 37].

Dans cette thèse, nous avons suivi la même ligne directrice, et employé largement le concept
d’invariance colorimétrique afin de limiter les effets indésirables observés dans la segmentation des
objets mobiles au cours de journées complètes. Cette section introduit la problématique à l’origine
de laquelle plusieurs opérateurs d’invariance colorimétrique ont été développés dans la littérature,
ainsi qu’un certain nombre d’espaces couleur possédant des propriétés invariantes.

1.1 Problématique

Il est généralement admis qu’une scène change visuellement au fil d’une journée, que ce soit
en termes de couleurs, d’illumination, etc. : les conditions météorologiques changeantes, les oc-
cultations du soleil par des nuages, la saison de l’année, sont autant de facteurs qui provoquent
d’importantes variations d’une même scène. Mais d’autres facteurs peuvent également modifier la
couleur perçue, outre les changements de l’intensité de la source lumineuse. Nous pouvons aussi
citer :

— La direction d’observation ;

— Les changements de la géométrie des objets ;

— La direction de la source lumineuse ;

— Les changements dans la distribution spectrale de l’énergie lumineuse.

En effet, un objet de couleur verte garde la même couleur verte, qu’il soit photographié à midi
en été ou le soir sous un soleil rougeoyant. Pourtant dans ces deux cas, la couleur perçue ne sera
pas le même vert : si à midi on l’observera d’un vert brillant, l’objet apparaîtra le soir d’un vert
beaucoup plus nuancé. Néanmoins notre cerveau, et plus précisément notre système visuel, est
capable de s’adapter à ce type de changements, nous permettant ainsi de reconnaître un objet
quelle que soit la perception que nous en avons. Ce concept s’appelle l’invariance colorimétrique.
Il s’agit de considérer que la couleur d’un objet est dissociable de la couleur de la lumière qui
l’illumine.

En vision par ordinateur, la prise en compte de cette problématique est une nécessité. En effet,
de nombreux travaux nécessitent une reconnaissance robuste de certains éléments de l’image qui
peuvent être fortement impactés par leur aspect colorimétrique. A titre d’exemple, les applications
d’extraction et de reconnaissance de panneaux de signalisation routiers basées sur le facteur couleur
[56] rencontrent des échecs lorsque le temps est pluvieux ou brumeux. La nécessité de pré-traiter
les images avant l’extraction des éléments qu’elles contiennent est réelle. Ainsi, la modification des
couleurs de l’image pour la faire apparaître telle qu’elle serait, éclairée par un illuminant cano-
nique (par exemple, blanc) est une solution. Sans pour autant être exhaustif, d’autres applications
comme la segmentation d’images aériennes pour la caractérisation de toitures [18], la segmentation
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d’images couleur de cytologie bronchique pour la détection de cellules suspectes en cytopathologie
[54] ou encore la caractérisation de l’environnement de réception de signaux satellitaires [51] font
appel à l’invariance colorimétrique ou aux espaces de représentation couleur pour améliorer leurs
résultats.

Depuis plusieurs années, la problématique de l’invariance colorimétrique est un sujet de re-
cherche qui prend de l’importance. De nombreuses méthodes ont vu le jour et sont généralement
découpées selon les deux étapes successives suivantes :

1. L’estimation de l’illuminant de la scène ;

2. L’adaptation chromatique : la correction des couleurs de l’image pour obtenir une nouvelle
image contenant la même scène éclairée par un Illuminant canonique.

L’étape d’estimation de l’illuminant consiste à déterminer les caractéristiques chromatiques de
la couleur. C’est une étape clé du concept d’invariance colorimétrique, car plus l’estimation de
l’illuminant est précise, plus l’image corrigée sera valide. Plusieurs approches ont été utilisées dans
la littérature pour la détermination de l’illuminant d’une scène et sont généralement classées parmi
les 3 catégories suivantes :

1. Approches statiques ;

2. Approches par apprentissage ;

3. Approches combinant les deux précédentes.

L’étape de correction des couleurs de l’image est commune à la plupart des invariants colo-
rimétriques. Une fois la couleur de l’illuminant déterminée, il devient possible de transformer les
images afin de leur donner un aspect chromatique tel qu’elles apparaîtraient si elles avaient été
prises avec une scène éclairée par un illuminant canonique. Cette tâche est usuellement réalisée à
l’aide du modèle diagonal, ou modèle de von Kries :

Ic = Λu,cIu (1.1)

où Iu est l’image obtenue sous une source d’illumination inconnue, et Ic est l’image transformée
comme si elle était prise sous l’Illuminant canonique. Λu,c est la matrice diagonale de mappage,
soit :

Λu,c =

α 0 0

0 β 0

0 0 γ

 =


Lc

R

Lu
R

0 0

0
Lc

G

Lu
G

0

0 0
Lc

B

Lu
B

 (1.2)

où Lu est la source de lumière inconnue et Lc est la source de lumière canonique.
Malgré la variété des méthodes d’invariance colorimétrique, il n’est pas possible de définir une

approche globale. En effet, la variété des situations et des caractéristiques à prendre en compte
en termes d’invariance colorimétrique sont conséquentes. L’angle de vue de la caméra, les reflets,
les orientations des surfaces, les intensités lumineuse et chromatique sont des exemples d’éléments
variables qu’une seule approche ne peut gérer à la fois. C’est pourquoi, plusieurs méthodes sont
souvent considérées dans un même traitement : Bianco et al. [5] tentent par exemple de déterminer
l’invariant colorimétrique le plus intéressant à l’aide d’une forêt d’arbres décisionnels. Par simpli-
fication, il est généralement considéré qu’une scène n’est illuminée que par un seul illuminant et
supposé que l’illumination est uniforme sur toute l’image, ce qui n’est évidemment pas toujours le
cas. Néanmoins, plusieurs travaux considèrent l’existence et l’estimation de un à deux illuminants
différents au sein d’une même image [43, 16, 37, 63].
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D a n s c e c h a p i t r e , n o u s a v o n s c h e r c h Ø à p r Ø s e n t e r u n c e r t a i n n o m b r e d ’ i n v a r i a n t s c o l o r i m Ø t r i q u e s
e t d ’ e s p a c e s d e r e p r Ø s e n t a t i o n c o u l e u r , a fi n d e r Ø p o n d r e à l a p r o b l Ø m a t i q u e d e d Ø t e c t i o n e t d e s u i v i
d ’ o b j e t s m o b i l e s e n t o u s l i e u x e t à t o u t m o m e n t d e l a j o u r n Ø e . P o u r c e f a i r e , n o u s a v o n s c h o i s i
d e c l a s s e r l e s i n v a r i a n t s e t e s p a c e s q u e n o u s u t i l i s e r o n s e n s u i t e d a n s c e m Ø m o i r e e n d i � Ø r e n t e s
c a t Ø g o r i e s e t d e l e s d Ø t a i l l e r c i - a p r Ł s : l a fi g u r e 1 . 1 r Ø c a p i t u l e l e c l a s s e m e n t d e c e s d i � Ø r e n t e s
m Ø t h o d e s . L a fi g u r e 1 . 3 i l l u s t r e u n e x e m p l e d ’ a p p l i c a t i o n d ’ i n v a r i a n t s p o u r u n e i m a g e d o n n Ø e .

Figure 1 . 1 – C a t Ø g o r i e s d e m Ø t h o d e s d ’ i n v a r i a n c e c o l o r i m Ø t r i q u e e t d ’ e s p a c e s d e r e p r Ø s e n t a t i o n
c o u l e u r .

1.2 Invariants colorimétriques basés sur les statistiques

L a d Ø fi n i t i o n d e l a c o u l e u r p e r ç u e d Ø p e n d d e p l u s i e u r s f a c t e u r s . E l l e e s t d Ø fi n i e c o m m e l e r Ø s u l t a t
d ’ u n e r Ø fl e x i o n d ’ u n r a y o n l u m i n e u x s u r u n e s u r f a c e . C h a c u n d e c e s d e u x Ø l Ø m e n t s a s e s c a r a c t Ø -
r i s t i q u e s p r o p r e s , q u i s o n t g Ø n Ø r a l e m e n t i n c o n n u e s . L a p l u p a r t d e s m Ø t h o d e s e m p l o i e n t l e m o d Ł l e
d e r Ø fl e x i o n l a m b e r t i e n q u i d Ø fi n i t u n e i m a g e I = (IR, IG, IB)

T p o u r u n e s u r f a c e l a m b e r t i e n n e à
u n e p o s i t i o n x c o m m e s u i t :

Ic =

∫

w

E(λ, x)S(λ, x)ρc(λ)dλ ( 1 . 3 )

o ø c r e p r Ø s e n t e l a c o m p o s a n t e c o u l e u r e t E(λ, x) , S(λ, x) e t ρc(λ) s o n t r e s p e c t i v e m e n t l a d i s t r i -
b u t i o n s p e c t r a l e d e l ’ i l l u m i n a n t , l a r Ø fl e c t a n c e d e l a s u r f a c e e t l a s e n s i t i v i t Ø d e l a c a m Ø r a . S i l ’ o n
c o n s i d Ł r e ω c o m m e Ø t a n t l e s p e c t r e v i s i b l e d e l a l u m i Ł r e , l ’ Ø q u a t i o n d e v i e n t :

L(x) =



LR(x)

LG(x)

LB(x)


 =

∫

ω

E(λ, x)ρ(λ)dλ ( 1 . 4 )

L ’ e s t i m a t i o n d e l a c h r o m a t i c i t Ø d e l a s o u r c e l u m i n e u s e p o u r u n e s e u l e i m a g e e s t u n p r o b l Ł m e
i n d Ø t e r m i n Ø c a r E(λ, x) e t ρ(λ) = (ρR, ρG, ρB)

T s o n t t o u s d e u x i n c o n n u s . A i n s i , o n s i m p l i fi e l e
p l u s s o u v e n t l e s p r o p r i Ø t Ø s s t a t i s t i q u e s d e s i l l u m i n a n t s e t d e l a r Ø fl e c t a n c e d e s s u r f a c e s . D e p l u s ,
i l e s t g Ø n Ø r a l e m e n t a d m i s q u e l ’ i l l u m i n a t i o n e s t u n i f o r m e s u r t o u t e l ’ i m a g e ( c ’ e s t - à - d i r e q u e E(λ)

e s t c o n s t a n t ) , c e q u i e s t e n r Ø a l i t Ø t r Ł s i m p r o b a b l e .

L e m o d Ł l e d e f o r m a t i o n d e s i m a g e s s u r l e q u e l s e b a s e n t b e a u c o u p d e m Ø t h o d e s e s t l e m o d Ł l e
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diagonal. Celui-ci est décrit par la transformation suivante :R
′

G′

B′

 =

α 0 0

0 β 0

0 0 γ


RG
B

 (1.5)

L’équation 1.5 se trouve être à la base de beaucoup de méthodes dites statiques. Ces dernières
s’appuient sur l’idée que la couleur observée (R′, G′, B′)T d’un objet est fonction de sa couleur
(R,G,B)T et de la couleur de l’illuminant (α, β, γ)T . L’objectif est donc de déterminer les compo-
santes de la couleur de l’illuminant, afin de procéder à l’inverse de cette transformation et ainsi,
obtenir une image obtenue avec un Illuminant canonique (de couleur blanche par exemple). Cet
illuminant peut être déterminé en utilisant des valeurs statistiques calculées à partir des couleurs
présentes dans l’image, comme la moyenne, le minimum, le maximum, la variance, etc.

Les approches statiques utilisent les caractéristiques bas-niveau des images. Ces approches
considèrent généralement que la couleur de l’illuminant de la scène est uniforme dans toute l’image.
Par exemple, l’algorithme White Patch [50] suppose que la réponse chromatique maximale dans
une scène est la couleur blanche. Considérant cela, il suffit de transformer l’image en divisant
chacune de ses composantes par sa valeur maximale respective :

R′ =
R

max(R)
, G′ =

G

max(G)
, B′ =

B

max(B)
(1.6)

L’algorithme Grey-world [8] considère que la couleur moyenne d’une image est achromatique,
c’est-à-dire grise. Cela implique que toute déviation entre la couleur moyenne et le gris est causée
par la source de lumière. Cette considération se base sur l’hypothèse plus générale que la réflectance
moyenne de toutes les surfaces de la scène est achromatique.

R′ =
R

mean(R)
, G′ =

G

mean(G)
, B′ =

B

mean(B)
(1.7)

L’espace de chromaticité appelé aussi RGB normalisé dérive de l’espace colorimétrique RGB.
Il permet de s’affranchir des effets des variations colorimétriques d’une image :

r =
R

R+G+B
, g =

G

R+G+B
, b =

B

R+G+B
(1.8)

La Normalisation Compréhensive (Comprehensive Normalization) [27] utilise successivement
les deux invariants colorimétriques précédents de façon itérative pour former une image invariante.
Un algorithme itératif est utilisé pour former cette image en deux étapes : la première étape consiste
à normaliser chaque pixel avec l’espace RGB normalisé, tandis que la seconde normalise chaque
canal de couleur séparément pour que la somme des composantes soit égale à un tiers du nombre
de pixels. Ces itérations continuent jusqu’à convergence de l’image résultante.

L’algorithme 1 décrit cette méthode pour une image I de taille N ×M :
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Algorithme 1 Algorithme de la Comprehensive Normalization décrite par [27]

Initialisation : I0 ← I
while It+2 6= It do

for chaque pixel p do
CRp ←

R(p)
R(p)+G(p)+B(p)

CGp ←
G(p)

R(p)+G(p)+B(p)

CBp ←
B(p)

R(p)+G(p)+B(p)

end for
rt+1 ← 3

N×M
∑
p C

R
p

gt+1 ← 3
N×M

∑
p C

G
p

bt+1 ← 3
N×M

∑
p C

B
p

Puis on normalise ces valeurs :
rpt+2 ←

CR
p

rt+1

gpt+2 ←
CG

p

gt+1

bpt+2 ←
CB

p

bt+1

It+2 ← (rpt+2; gpt+2; bpt+2)
end while

La Normalisation Affine (Affine Normalization) donne une invariance selon le modèle diagonal
avec une translation [58]. L’équation 1.9 est effectuée pour chaque canal R, G et B d’une image I :

fk(p) =
Ik(p) −mean(Ik(p))

std(Ik(p)
, k ∈ [R,G,B] (1.9)

où la fonction std(Ik(p) est l’écart-type de fk(p) calculée dans une fenêtre d’intérêt W centrée sur le
pixel p.

RGB-Rang Finlayson et al. [26] proposent une méthode (dénommée RGB-Rang) basée sur
le classement des mesures colorimétriques des pixels de l’image, classement qui est invariant aux
changements d’illumination. Ainsi, les pixels sont caractérisés par leur rang RGB afin d’obtenir une
nouvelle image. Pour ce faire, la mesure du rang Mk(n) du niveau de couleur n pour l’image Ik de
composante k ∈ [R,G,B], peut être obtenue par l’égalisation de l’histogramme mono-dimensionnel
Hk[I] décrite par l’équation 1.10.

Mk[I](u) =

∑n
u=0Hk[I](u)∑N−1
u=0 Hk[I](u)

, n = 0, ..., (N − 1) (1.10)

où u ∈ [0..255] et N indique le nombre de niveaux de quantifications des composantes colorimé-
triques. Généralement, on considère que N = 256.

1.3 Espaces de représentation couleur basés sur un modèle physique

Shafer [69] a proposé un modèle de réflexion dichromatique basé sur la physique. Il se base sur
l’hypothèse que la lumière réfléchie d’une surface diélectrique peut être divisée en deux compo-
santes :

1. La réflexion spéculaire, dont la couleur est celle de la source de lumière. Cette réflexion
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s’observe lorsqu’un rayon lumineux frappe une surface lisse avec un certain angle. La réflexion
de ce rayon s’effectue avec le même angle d’incidence que le rayon lumineux.

2. La réflexion diffuse ou body, correspond à la réflexion d’un rayon lumineux qui s’effectue dans
toutes les directions.

Supposons une surface de taille infinitésimale sur un objet, et trois capteurs pour le rouge, le
vert et le bleu, sensibles à certaines longueurs d’onde (fR(λ), fG(λ), fB(λ)) pour obtenir une image
de cette surface. Nous avons l’équation 1.11 :

C = mb(n, s)

∫
λ

fc(λ)E(λ)cb(λ)dλ+ms(n, s, v)

∫
λ

fc(λ)E(λ)cs(λ)dλ (1.11)

avec C ∈ {R,G,B} et E(λ) la lumière incidente. cb(λ) et cs(λ) sont respectivement l’Albédo de
la surface et la réflectance de Fresnel. Les termes mb et ms sont les dépendances géométriques du
matériau (diffuse) et de la surface (spéculaire), λ est la longueur d’onde. n est le vecteur normal à
la surface, s la direction de la source de lumière et v la direction de l’observateur. Nous remarquons
que la composante spéculaire est dépendante de la position de l’observateur, ce qui n’est pas le cas
du modèle lambertien.

L’équation précédente peut être simplifiée en considérant que la réflectance de Fresnel cs(λ) a
une valeur constante indépendante de la longueur d’onde et que l’illumination est blanche, impli-
quant une densité d’énergie égale pour toutes les longueurs d’ondes du spectre visible de la lumière.
nous avons donc dans ce cas E(λ) = E et cs(λ) = cs, ce qui modifie l’équation 1.11 :

Cw = E.mb(n, s)

∫
λ

fc(λ)cb(λ)dλ+ E.ms(n, s, v).cs

∫
λ

fc(λ)dλ (1.12)

pour Cw ∈ {Rw, Gw, Bw} donnant les réponses sensorielles rouge, verte et bleue sous une lumière
blanche. Le deuxième terme de l’équation 1.12 peut également être simplifié puisque sous une
lumière blanche, nous avons :∫

λ

fR(λ)dλ =

∫
λ

fG(λ)dλ =

∫
λ

fB(λ)dλ = f (1.13)

Ce qui simplifie encore l’équation 1.12 :

Cw = E.mb(n, s)

∫
λ

fc(λ)E(λ)cb(λ)dλ+ E.ms(n, s, v).cs.f (1.14)

L’équation 1.15 peut être retenue pour le calcul de la couleur I du pixel p :

I(λ, p) = mbcb(λ) +mscs(λ) = D(p) +m(p)L (1.15)

Dans l’équation simplifiée,D = (Dr, Dg, Db) est la composante diffuse reflétée et L = (Lr, Lg, Lb)

est le vecteur couleur global de l’illuminant, multiplié par la fonctionm(p) qui dépend de la position
spatiale et de la géométrie locale du point visible de la scène pour le pixel p. Le terme spéculaire
m(p)L a la même distribution spectrale que la lumière incidente. En se basant sur ce modèle de
réflexion, de nouveaux espaces couleur peuvent être proposés.

L’espace c1c2c3 proposé par Gevers et Smeulders [34] est conçu pour être plus adapté aux
surfaces mates et peu brillantes, voire sombres. L’objectif de cet espace est d’être efficace même en
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présence de sur-illuminations avec la contrainte d’une source de lumière blanche.

c1 = arctan

(
R

max(G,B)

)
c2 = arctan

(
G

max(R,B)

)
c3 = arctan

(
B

max(R,G)

) (1.16)

L’espace l1l2l3 est également proposé par Gevers et al. [34] pour les matériaux brillants. Il est
plus approprié pour les observations où la lumière est contrôlée.

l1 =
(R−G)2

M

l2 =
(R−B)2

M

l3 =
(G−B)2

M

(1.17)

avec M = (R−G)2 + (R−B)2 + (G−B)2.

L’espace m1m2m3 est aussi proposé [34] pour les cas d’observation sans contrainte sur la
distribution spectrale de l’énergie lumineuse E(λ).

m1 = log

(
R×mean(G)

mean(R)×G

)
m2 = log

(
R×mean(B)

mean(R)×B

)
m3 = log

(
G×mean(B)

mean(G)×B

) (1.18)

Ces trois espaces c1c2c3, l1l2l3 et m1m2m3 sont invariants à la direction d’observation, aux
changements de la géométrie des objets et d’illuminations. l1l2l3 est également invariant aux sur-
illuminations. m1m2m3 est indépendant de la couleur de l’illuminant et des inter-réflexions (qui
concernent les objets recevant de la lumière reflétée par d’autres objets) contrairement aux deux
autres qui y sont très sensibles.

1.4 Espaces de représentation couleur

Certains espaces de représentation couleur présentent des caractéristiques invariantes. Nous en
présentons une liste non exhaustive mais suffisamment représentative de ceux présentés dans la
littérature et que nous avons testés au cours de nos travaux.

L’espace couleur HSL (Hue, Saturation, Lightness ou TSL en français) est défini par un triplet
de composantes définissant respectivement la Teinte (Hue), la Saturation et la Luminosité (parfois
appelée abusivement luminance). Les modèles informatiques de HSL recherchent moins la fidélité
dans la représentation des couleurs que la simplicité. Cet espace est aussi décrit sous la forme de
deux systèmes légèrement différents : HSV et HSL que nous détaillons ci-après.

La Teinte (Hue) caractérise la couleur représentée sur le disque chromatique associé à l’espace
couleur HSL (figure 1.2). La Saturation représente la chromaticité, autrement dit l’intensité de la
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c o l o r a t i o n e t e n c e c i s a d i � Ø r e n c e a v e c l e g r i s , d i t achromatique. U n e s a t u r a t i o n Ø g a l e à 0 r e p r Ø -
s e n t e d o n c u n e s e n s a t i o n c o l o r Ø e i n e x i s t a n t e , a l o r s q u e c e t t e i m p r e s s i o n e s t m a x i m a l e l o r s q u e l a
S a t u r a t i o n e s t à 1 .

Figure 1 . 2 – D i s q u e c h r o m a t i q u e d e l ’ e s p a c e H S L

L a t r o i s i Ł m e c o m p o s a n t e , s e l o n l e s y s t Ł m e e m p l o y Ø ( HSV o u HSL) , r e p r Ø s e n t e s o i t l a V a l e u r
( Value ) s o i t l a Luminosité. E l l e e s t d Ø fi n i e e n p o u r c e n t a g e e t n e r e p r Ø s e n t e p a s t o u t à f a i t l a m Œ m e
i n f o r m a t i o n d a n s l e s d e u x s y s t Ł m e s .

D a n s l e c a s d e HSV, l a s i m p l i c i t Ø e s t c h o i s i e : l a V a l e u r p r e n d c o m m e v a l e u r m a x i m a l e l a
c o m p o s a n t e t r i c h r o m a t i q u e l a p l u s f o r t e . A i n s i , l e s c o u l e u r s p r i m a i r e s o n t u n e S a t u r a t i o n e t u n e
V a l e u r i d e n t i q u e s . E n c o n s Ø q u e n c e , l e b l e u p r i m a i r e e t l e b l a n c o n t u n e V a l e u r i d e n t i q u e , c e q u i n e
c o r r e s p o n d p a s à l ’ i m p r e s s i o n v i s u e l l e r e s s e n t i e c a r l e b l a n c e s t g Ø n Ø r a l e m e n t r e s s e n t i c o m m e p l u s
" l u m i n e u x " q u e l e b l e u p r i m a i r e .

D a n s l e c a s d e HSL, l a t r o i s i Ł m e c o m p o s a n t e a d o p t e u n c a l c u l l Ø g Ł r e m e n t p l u s c o m p l e x e . E l l e
p r e n d p o u r v a l e u r l a l u m i n o s i t Ø m o y e n n e e n t r e l e s c o m p o s a n t e s t r i c h r o m a t i q u e s m a x i m a l e e t m i -
n i m a l e . L e b l a n c a a l o r s u n e l u m i n o s i t Ø s u p Ø r i e u r e à l a c o u l e u r l a p l u s " f o r t e " ( e x c e p t Ø l e b l a n c
l u i - m Œ m e ) , à s a v o i r l e j a u n e l e p l u s l u m i n e u x .

L ’ Ø q u a t i o n d e p a s s a g e e n t r e l e s e s p a c e s RGB e t HSV e s t :

H =





indefini s i max(R,G,B)−min(R,G,B) = 0

60× (G−B)
max(R,G,B)−min(R,G,B)mod360 s i max(R,G,B) = R

60× (B−R)
max(R,G,B)−min(R,G,B) + 120 s i max(R,G,B) = G

60× (R−G)
max(R,G,B)−min(R,G,B) + 240 s i max(R,G,B) = B

V = max(R,G,B)

S = max(R,G,B)−min(R,G,B)
V

( 1 . 1 9 )
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L’équation de passage entre les espaces RGB et HSL est :

H =


indefini si max(R,G,B)−min(R,G,B) = 0

60× (G−B)
max(R,G,B)−min(R,G,B)mod360 si max(R,G,B) = R

60× (B−R)
max(R,G,B)−min(R,G,B) + 120 si max(R,G,B) = G

60× (R−G)
max(R,G,B)−min(R,G,B) + 240 si max(R,G,B) = B

L = 1
2 (max(R,G,B) +min(R,G,B))

S = max(R,G,B)−min(R,G,B)
1−|2L−1|

(1.20)

L’espace couleur L*a*b* est un espace colorimétrique également standardisé par la CIE [1].
L* représente la Clarté ; a* et b* sont les composantes de Chrominance. Elles expriment l’écart
de couleur par rapport à celle d’une surface grise de même clarté. La définition de cette surface
grise implique la caractérisation explicite de la lumière qui éclaire la surface colorée (illuminant).
On considère généralement cet illuminant comme étant la lumière du jour, normalisée D65.

Cette représentation ressemble au fonctionnement du système visuel qui fonctionne par contraste
entre rouge et vert, et entre bleu et jaune. Chacune de ces composantes est déterminée à l’aide
d’un spectrophotomètre. Prises séparément, les composantes a* et b* représentent chacune une
gamme de 600 niveaux de couleur sur un axe respectivement rouge-vert et jaune-bleu, les valeurs
de cet axe étant compris entre +299 et -300. Néanmoins, ces valeurs sont le plus souvent notées
entre -127 et +128 afin de pouvoir être codées sur 8 bits, à l’instar d’autres espaces comme RGB.

Le passage entre les espaces RGB et CIE L*a*b* nécessite une transition par l’espace CIE
XYZ dont dérive L*a*b*. On a donc l’équation suivante :

RG
B

 =

 0.418456 −0.158657 −0.082833

−0.091167 0.252426 0.015707

0.000921 −0.002550 0.178595

 .
XY
Z

 (1.21)

puis :

L? = 116f(Y/Yn)− 16,

a? = 500 [f(X/Xn)− f(Y/Yn)] ,

b? = 200 [f(Y/Yn)− f(Z/Zn)] ,

(1.22)

où

f(t) =

{
t1/3 si t > ( 6

29 )3,
1
13

(
29
6

)2
t+ 4

29 sinon.
(1.23)

et Xn, Yn, Zn sont les composantes du blanc de référence décrit dans l’espace XYZ.

L’espace couleur YCh1Ch2 fut introduit en 1995 par Carron et al. [10]. Il est similaire aux
autres systèmes de Luminance-Chrominance dans le sens où Y la Luminance et les deux compo-
santes Ch1 et Ch2 représentent une information chromatique opposant respectivement cyan-rouge
et vert-bleu.
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La transformation de l’espace RGB à l’espace YCh1Ch2 est donnée par : Y

Ch1

Ch2

 =

0.299×R+ 0.587×G+ 0.114×B
R− G+B

2√
3

2 × (B −G)

 (1.24)

L’espace couleur YUV définit également un espace colorimétrique basé sur un système de
Luminance-Chrominance. Il est notamment utilisé dans le standard de diffusion télévisuelle PAL.
Y représente la Luminance, U et V représentent la Chrominance. La transformation de l’espace
RGB à l’espace YUV est donnée par l’équation :YU

V

 =

 0.299 0.587 0.114

−0.147 −0.289 0.436

0.615 −0.515 −0.100

 .
RG
B

 (1.25)

L’espace couleur YCbCr est un espace basé sur la constatation que l’œil humain est plus
sensible à la Luminance qu’à la Chrominance. Ceci implique que la qualité colorimétrique d’une
image peut être dégradée tout en conservant un aspect visuel suffisant pour une bonne visualisation.
C’est le système qui est utilisé dans le format d’images JPEG, qui est un format de compression
avec pertes. Dans ce cas précis, les couleurs originelles de l’image sont dégradées pour en limiter le
nombre autant que possible, tout en restant le plus fidèle à l’image originale. Cet espace transformé
depuis l’espace RGB est donné par l’équation suivante : YCb

Cr

 =

 0.299 0.587 0.114

−0.169 −0.331 0.5

0.5 −0.419 −0.081

 .
RG
B

 (1.26)

L’espace couleur YIQ définit également un espace colorimétrique basé sur un système de
Luminance-Chrominance. A l’instar de YUV, il est utilisé pour la diffusion télévisuelle mais dans
le standard NTSC. Y représente la Luminance, I est appelée la composante en phase et Q la
composante en quadrature de la Chrominance. La transformation de l’espace RGB à l’espace YIQ
est donnée par l’équation : YI

Q

 =

0.299 0.587 0.114

0.596 −0.274 −0.321

0.211 −0.523 0.311

 .
RG
B

 (1.27)

1.5 Invariants basés sur un apprentissage

À l’instar des méthodes de segmentation produisant un modèle à partir de données d’appren-
tissage, certaines méthodes effectuent l’estimation de l’illuminant après un apprentissage effectué
pendant une certaine durée. C’est le cas de Gehler et al. [30] et Rosenberg et al. [67] qui utilisent
une approche Bayésienne au lieu de la méthode statique Greyworld précédemment décrite, ainsi
que d’autres algorithmes comme Grey-edge [77] pouvant être eux-même décrits comme des ins-
tances spécifiques de l’approche Bayésienne. Grey-edge se base sur l’hypothèse que la moyenne des
différences de réflectance d’une scène est achromatique.

Gehler et al. indiquent que l’estimation Bayésienne semble apporter des résultats significative-
ment supérieurs à cette dernière en termes de valeurs d’erreurs quadratiques entre ces méthodes.
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Les tests ont été effectués à la fois sur des images intérieures et extérieures pour lesquelles l’illu-
minant a été déterminé avec précision (à l’aide d’un Color Checker de MacBeth) afin de fournir
une référence fiable. Gehler et al. confirment dans leurs travaux les résultats de Rosenberg et al.
montrant une performance de l’approche Bayésienne légèrement meilleure que Greyworld.

Ces méthodes, bien qu’intéressantes pour les applications de détection des objets mobiles uti-
lisant un apprentissage, n’ont pas été privilégiées pour les travaux de cette thèse et pourront faire
l’objet de futurs tests.

1.6 Synthèse des différents invariants colorimétriques et espaces de re-
présentation couleur

La littérature offre un bon nombre d’invariants colorimétriques et d’espaces de représentation
couleur présentant des propriétés invariantes. Nous avons sélectionné un certain nombre d’entre
eux en essayant d’être le plus représentatif possible parmi les différentes familles existantes. Le
tableau 1.1 récapitule les invariants colorimétriques et espaces de représentation couleur retenus
avec la dénomination (courte) qui sera utilisée dans les tableaux de résultats présentés dans le
chapitre 2. La figure 1.3 illustre pour une image donnée le résultat de l’application d’un invariant
colorimétrique ou espace de représentation couleur. Au vu de ces illustrations, nous sommes per-
suadés que la simplification d’une image par l’application d’invariants colorimétriques ou espaces
de représentation couleur permettra d’améliorer grandement les résultats de détection d’objets
mobiles dans les images que nous traitons dans cette thèse et qui révèlent de fortes contraintes en
termes de changements d’éclairage, que ce soit en environnement intérieur ou extérieur.

Intitulé Invariant colorimétrique Intitulé Invariant colorimétrique
rgb Espace couleur RGB m1m2m3 Espace couleur m1m2m3
cs Chromaticity Space l1l2l3 Espace couleur l1l2l3
gw Grey World hsl Espace couleur HSL
cn Comprehensive Normalization yiq Espace couleur YIQ
an Affine Normalization ycbcr Espace couleur YCbCr

rgb-r RGB-Rang lab Espace couleur L*a*b*
c1c2c3 Espace couleur c1c2c3

Table 1.1 – Correspondances entre les noms des invariants colorimétriques et espaces de repré-
sentation couleur utilisés, et leur dénomination courte affichée dans les résultats des chapitres
suivants.
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Figure 1 . 3 – I l l u s t r a t i o n d e l ’ a p p l i c a t i o n d ’ i n v a r i a n t s c o l o r i m Ø t r i q u e s ( d e g a u c h e à d r o i t e e t d e
h a u t e n b a s : i m a g e o r i g i n a l e ( R G B ) , G r e y - W o r l d , R G B - R a n g , Y U V , c 1 c 2 c 3 , C h r o m a t i c i t y S p a c e ,
Y C h 1 C h 2 , Y I Q , Y C b C r , E s p a c e d e s c o u l e u r s o p p o s Ø e s , L * a * b * , m 1 m 2 m 3 , H S L , l 1 l 2 l 3 )
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2 Méthodes de segmentation fond/forme

La segmentation d’images est une discipline du traitement d’images visant à regrouper des
informations contenues dans des images en utilisant un ou plusieurs critères pré-définis. Ces re-
groupements d’informations se caractérisent généralement par des ensembles de pixels formant des
régions de l’image qui, ainsi séparées des autres, sont ensuite utilisés pour d’autres traitements
ultérieurs, comme un suivi temporel ou une reconnaissance d’objets.

L’extraction de ces régions peut être effectuée de diverses manières. Depuis plusieurs années, la
littérature scientifique abonde de méthodes proposées que l’on peut classer en fonction des critères
utilisés pour caractériser les régions d’intérêt. Dans le cadre de la détection et du suivi des objets
mobiles dans des séquences d’images, des méthodes de segmentation (visant à séparer les objets
mobiles de l’arrière-plan de l’image) sans modélisation du fond, qui reposent généralement sur des
techniques de seuillage, de gradient temporel ou spatio-temporel. Elles s’appliquent uniquement sur
les frames courante et précédente de la séquence d’images, et permettent d’isoler les objets mobiles
sur un fond statique, en assumant selon les cas que ces objets sont de couleur(s) différente(s) du fond
ou qu’ils sont en mouvement constant. Ces limitations, si elles correspondent partiellement à notre
problématique, sont cependant trop incertaines pour une application opérable en environnement
extérieur soumis à des changements de couleurs et de luminosités importants.

C’est pourquoi dans cette section, nous présenterons différentes méthodes de segmentation
connues pour leurs bons résultats utilisant notamment une modélisation du fond et qui permettent
de segmenter une image en différentes régions d’intérêt, même dans les situations difficiles énoncées
ci-après.

2.1 Problématique

Une méthode de segmentation fond/forme idéale devrait être capable de surmonter l’ensemble
des différentes difficultés rencontrées dans les séquences réelles et énoncées ci-après, mais ceci est
une tâche difficile qu’aucune méthode ne surmonte totalement actuellement.

— Objet déplacé : il s’agit d’un objet fixe, appartenant normalement au fond, qui a été déplacé.
Cet objet ne devrait pas être considéré comme un objet mobile après un temps donné.

— Moment de la journée : les changements graduels de l’illumination au cours de la journée
altèrent l’apparence de l’arrière-plan.

— Lumière allumée/éteinte : il s’agit d’un changement brusque de la luminosité qui altère l’ap-
parence de la scène.

— Feuillage des arbres : certaines parties d’arrière-plan peuvent vaciller de façon plus ou moins
cyclique (notamment à cause du vent). Ce type de difficulté nécessite donc de gérer différentes
observations pour les mêmes régions de l’image.

— Occultation : un objet mobile peut passer derrière un élément de l’arrière-plan et devient de
ce fait occulté durant un laps de temps donné.

— Bootstrapping : ce terme correspond à des cas d’utilisation où les images contiennent toujours
un ou des objets mobiles, y-compris pendant l’apprentissage. Ce genre de situation nécessite
que l’algorithme soit en mesure d’éliminer les potentiels objets mobiles présents pendant
l’apprentissage afin que le modèle représentant l’arrière-plan n’en soit pas impacté.
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— Objet de couleur homogène : Il s’agit d’un objet de couleur homogène qui se déplace. Il
est difficile de détecter les pixels se déplaçant en son centre, ce qui peut conduire à la non-
détection de l’objet complet.

— Voiture parquée : il s’agit d’un objet mobile devenant immobile et qui ne peut donc être
distingué d’un élément mobile de l’arrière-plan qui s’immobilise également.

— Réveil d’objet mobile : il s’agit d’un un objet de l’arrière-plan qui se déplace. Deux régions
peuvent alors être considérées comme mobiles peuvent apparaître : l’objet mobile lui-même,
et l’espace vide qu’il a laissé derrière lui et qui n’est alors pas reconnu comme arrière-plan.

— Ombres : les objets mobiles peuvent projeter des ombres sur l’arrière-plan, ce qui crée des
régions différentes du fond et peuvent ne pas être considérées comme tel par l’algorithme et
faire partie de la région voisine.

Les méthodes de segmentation fond/forme peuvent agir à différents niveaux de l’image :

— Niveau pixel : la représentation de l’arrière-plan est effectuée sur la base d’un élément unitaire
représentant un seul pixel à la fois et ignore les informations des pixels environnants. Cela
permet d’éviter, dans une certaine limite, plusieurs des problèmes précédents (objet déplacé,
moment de la journée, feuillage des arbres, occultation, bootstrapping).

— Niveau région : le modèle prend en considération le voisinage des pixels pour aider à carac-
tériser chacun des pixels de l’image, ce qui peut aider à la résolution des problèmes d’objets
de couleur homogène.

— Niveau image : le modèle prend en considération l’ensemble des images, et permet de tenir
compte de l’aspect temporel et de détecter les changements importants impliqués dans sa
globalité (lumière allumée/éteinte).

Depuis plusieurs décennies, de nombreuses méthodes de segmentation fond/forme ont été pro-
posées dans la littérature. Outre la modélisation simple basée sur la soustraction frame à frame,
la méthode la plus fréquemment employée consiste à modéliser le fond de la scène. Nous retrou-
vons ainsi différentes méthodes que nous avons catégorisées en différentes familles que sont la
modélisation basique du fond, la modélisation statistique, la modélisation floue, la modélisation
par clustering et la modélisation par estimation du fond. La figure 1.4 ainsi que les paragraphes
suivants décrivent les principales méthodes de chacune de ces familles.

2.2 Segmentation par modélisation basique du fond

Basiquement, la détection des régions mouvantes dans une image consiste en la soustraction
d’une première image de fond BGt−1 (sans aucun objet mobile) au temps t − 1, avec l’image
courante It prise au temps t. L’image résultante BGS est donnée par l’équation suivante pour un
pixel p de coordonnées (i, j) :

BGS(i, j) =

{
1 si |It(i, j)−BGt−1(i, j)| > εs

0 sinon
(1.28)

L’image BGS qui résulte de cette soustraction est une image binaire dont les pixels de valeur
1 correspondent à des objets mobiles, et les pixels de valeur 0 à du fond. Cette méthode est
représentative du concept même de la segmentation par soustraction d’arrière-plan, en anglais
background subtraction. Une étape importante de cette méthode réside dans l’obtention de l’image
d’arrière-plan BG.
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Figure 1 . 4 – L e s d i � Ø r e n t e s f a m i l l e s d e m Ø t h o d e s d e s e g m e n t a t i o n .

P o u r c e f a i r e , u n e d e s p l u s c o m m u n e s m a n i Ł r e s c o n s i s t e à c a l c u l e r u n e i m a g e m o y e n n Ø e s u r
p l u s i e u r s f r a m e s d ’ a p p r e n t i s s a g e ( m Ø t h o d e c o m m u n Ø m e n t a p p e l Ø e running average ) . C e m o d Ł l e
d o i t n Ø c e s s a i r e m e n t Œ t r e t e n u à j o u r à c a u s e d e s c h a n g e m e n t s d ’ i l l u m i n a t i o n d e l a s c Ł n e e t p e u t
Œ t r e e � e c t u Ø e p a r l a r e l a t i o n s u i v a n t e :

BGt = α.BGt−1 + (1− α).It ( 1 . 2 9 )

a v e c α ∈ [0.5, 1] , s a c h a n t q u ’ u n e v a l e u r p r o c h e d e 0 . 5 c o n s t i t u e u n e m o y e n n e court-terme, a l o r s
q u ’ u n e v a l e u r p r o c h e d e 1 c o n s t i t u e u n e m o y e n n e long-terme.

P a r m i l e s a u t r e s m Ø t h o d e s p r o p o s Ø e s , n o u s p o u v o n s c i t e r M c F a r l a n e e t a l . [ 5 2 ] q u i r Ø a l i s e u n e
s o u s t r a c t i o n e n t r e l a f r a m e o b s e r v Ø e e t u n e i m a g e m Ø d i a n e d e f o n d ( a u l i e u d e l ’ i m a g e m o y e n n e ) .
C e t t e m Ø t h o d e a l ’ a v a n t a g e d ’ Œ t r e t r Ł s r a p i d e e t p e u c o ß t e u s e e n r e s s o u r c e s . C e p e n d a n t , e l l e s ’ a v Ł r e
t r Ł s v i t e l i m i t Ø e e n s i t u a t i o n n o n c o n t r ô l Ø e . E n e � e t , l a m i s e à j o u r d e c e t t e i m a g e m Ø d i a n e n Ø c e s s i t e
d ’ a v o i r u n e s c Ł n e v i d e o u d e s o b j e t s c o n s t a m m e n t e n m o u v e m e n t a fi n q u ’ i l s n ’ y s o i e n t p a s i n t Ø g r Ø s .

U n e a u t r e m Ø t h o d e p r o p o s Ø e p a r Z h e n g e t a l . [ 8 2 ] c o n s i s t e à c o n s t r u i r e u n h i s t o g r a m m e d e
v a l e u r s p o u r c h a q u e c a n a l r o u g e , v e r t e t b l e u d e c h a q u e p i x e l . C e t h i s t o g r a m m e p e r m e t a l o r s d e
d Ø t e r m i n e r l a t e n d a n c e g Ø n Ø r a l e d e l a c o u l e u r d u p i x e l c o n s i d Ø r Ø . A i n s i , s i l a c o u l e u r o b s e r v Ø e p o u r
c e p i x e l d a n s u n e n o u v e l l e i m a g e s e s i t u e h o r s d e s v a l e u r s l e s p l u s o b s e r v Ø e s , a l o r s c e p i x e l e s t
c o n s i d Ø r Ø o b s t r u Ø p a r u n o b j e t m o b i l e .

2.3 Segmentation par modélisation statistique

U n e a u t r e f a m i l l e d e m Ø t h o d e s d e s e g m e n t a t i o n f o n d / f o r m e s e b a s e s u r l a m o d Ø l i s a t i o n s t a t i s -
t i q u e o ø l ’ o n v o i t a p p a r a î t r e d e s m Ø t h o d e s b a s Ø e s s u r d e s G a u s s i e n n e s , u n e e s t i m a t i o n p a r d e n s i t Ø
d e n o y a u , u n e a n a l y s e e n c o m p o s a n t e s p r i n c i p a l e s , e t c .

W r e n e t a l . [ 8 0 ] c h o i s i s s e n t d e m o d Ø l i s e r c h a q u e p i x e l d e l ’ i m a g e p a r u n e G a u s s i e n n e r e l a t i v e
à s a c o u l e u r m o y e n n e . L ’ a d a p t a t i o n d e c e t t e G a u s s i e n n e a u fi l d u t e m p s s ’ e � e c t u e e n m e t t a n t
à j o u r l a m o y e n n e e t l a v a r i a n c e p a r u n e m o y e n n e g l i s s a n t e . C e p e n d a n t , f o r c e e s t d e c o n s t a t e r
q u ’ u n e s e u l e G a u s s i e n n e n e p e r m e t p a s d e m o d Ø l i s e r e � c a c e m e n t u n f o n d c o n t e n a n t d e s r Ø g i o n s
e n m o u v e m e n t , q u ’ i l s o i t r Ø g u l i e r o u a l Ø a t o i r e ( c o m m e p a r e x e m p l e a v e c l e m o u v e m e n t d u f e u i l l a g e
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d’un arbre). Stauffer et al. [73] proposent une technique basée sur un Mélange de Gaussiennes
(MOG en anglais).

La technique proposée par Stauffer et Grimson [73] se base sur une méthode probabiliste dont
le principe est le suivant : on modélise chaque pixel de l’image comme un mélange (mixture) de
gaussiennes séparées. La détection des objets mobiles est faite, pour chaque pixel, par le matching
ou non d’une distribution du modèle avec celle de la frame observée grâce à une mesure de distance.
On met ensuite à jour ce modèle en adaptant lentement les valeurs des gaussiennes pour chaque
pixel.

Cette méthode nécessite la définition de deux paramètres :

1. α : le taux d’apprentissage ;

2. T : la mesure de la portion minimum de données qui sera prise en compte pour l’arrière-plan
(nombre de modes).

Si T est petit, alors le modèle est unimodal, c’est-à-dire que le modèle représente l’arrière-plan en
utilisant une seule distribution (la plus probable). Si T est grand, alors la distribution est multi-
modale, ce qui permet au modèle de stocker plusieurs couleurs pour le même pixel, ce qui permet
de prendre en compte les ombres et les zones oscillantes (branches d’arbres, écrans d’ordinateurs,
etc). T est généralement compris entre 3 et 5, mais dépend du hardware. Zivkovic [83] améliore
cette méthode en proposant de déterminer automatiquement le nombre de composantes gaussiennes
nécessaires pour chaque pixel du modèle. Ceci permet de réduire l’espace nécessaire au stockage
du modèle en mémoire ainsi que d’améliorer sensiblement la qualité de la segmentation.

La probabilité d’observer un pixel xt est donnée par la formule suivante :

P (xt) =
K∑
i=1

ωi,t.η(xt, µi,t,Σi,t) (1.30)

oùK est le nombre de gaussiennes associées au pixel et ωi,t est un poids associé à chaque gaussienne
qui définit son importance dans la détection ; µi,t est la moyenne et Σi,t la variance.

Pour chaque pixel de l’image observé, on détermine une gaussienne définie par la fonction de
densité de probabilité η :

η(xt, µ,Σ) =
1

(2π)
n
2 |Σ| 12

e−
1
2 (xt−µt)

T Σ−1(xt−µt) (1.31)

avec Σ la matrice de covariance de la gaussienne et µt la valeur moyenne de la gaussienne. Le cas
général consiste à utiliser une matrice de covariance de taille 3x3, tandis que la méthode améliorée
proposée par [83] effectue un traitement séparé pour chaque canal.

Soit Xi = {RGB}T un vecteur représentant la couleur d’un pixel i appartenant à l’image I. La
matrice de covariance est calculée à l’aide de 2 vecteurs. Ici on assume que les valeurs R, G et B
de Xi sont indépendantes et ont la même variance, ce qui n’est certainement pas le cas mais qui
évite des calculs d’inversion de matrice coûteux au prix d’une légère imprécision.

La matrice de covariance est donc de la forme :

Σk,t = σ2
kI (1.32)

Chaque pixel étant caractérisé par son intensité dans l’espace RGB, on représente le modèle avec
un mélange de K gaussiennes. Puis, pour chaque pixel, on considère uniquement les gaussiennes du
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modèle qui dépassent un certain seuil T. Ensuite, à chaque nouvelle frame (t+1) on cherche une
correspondance pour chaque pixel avec une gaussienne du modèle selon la distance de Mahalanobis.
On considère qu’un pixel xt+1 correspond à une gaussienne lorsque :√

(xt+1 − µi,t)T .Σ−1
i,t .(xt+1 − µi,t) < kσi,t (1.33)

avec k = 2.5.
Deux cas peuvent alors survenir :

1. Une correspondance est trouvée avec une des K gaussiennes. Dans ce cas si la distribution
gaussienne est identifiée comme arrière-plan, le pixel est identifié comme arrière-plan ; sinon
il est identifié comme appartenant à une forme.

2. Aucune correspondance n’est trouvée parmi les K gaussiennes. Dans ce cas, le pixel est
identifié comme appartenant à une forme.

À l’issue de cette étape, il est nécessaire de mettre à jour le modèle d’arrière-plan pour permettre
une détection sur la prochaine frame observée.

Comme pour la détection du premier-plan, deux cas peuvent survenir :

1. Une correspondance est trouvée avec une des K gaussiennes. Pour la gaussienne correspon-
dante, on met à jour ses paramètres :

— La valeur de poids ω :
ωi,t+1 = (1− α)ωi,t + α (1.34)

— La moyenne µ :
µi,t+1 = (1− ρ)µt−1 + ρXt (1.35)

— L’écart-type σ :

σ2
i,t+1 = (1− ρ)σ2

t + ρ(Xt+1 − µi,t+1)T .(Xt+1 − µi,t+1)T (1.36)

avec
ρ = αη(Xt+1, µi, σi) (1.37)

Pour les K − 1 gaussiennes non matchées, on ne modifie que la valeur de poids ω :

ωj,t+1 = (1− α)ωj,t (1.38)

2. Aucune correspondance n’est trouvée parmi les K gaussiennes. Dans ce cas, on remplace
la distribution gaussienne la moins probable par une nouvelle distribution définie par les
paramètres suivants :

— La valeur du poids ω

— La moyenne µ

— L’écart-type σ

Au vu de la définition de cette méthode de détection, il apparaît qu’elle nécessite un paramétrage
qui s’avère à la fois important et technique. En effet, ce paramétrage impacte directement la
sensibilité de l’apprentissage de l’algorithme ainsi que sa mise à jour. Une mise à jour trop rapide
peut conduire à l’absorption des objets mobiles qui se déplacent lentement ; au contraire, une mise
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à jour trop lente rend l’algorithme plus sensible aux changements de luminosité pouvant survenir
dans la scène.

Néanmoins, cette méthode s’avère plus efficace que la modélisation par Gaussienne unimodale,
même si elle reste sensible à la présence d’ombres portées et aux variations rapides d’intensité lu-
mineuse. Par ailleurs, cette méthode est semi-paramétrique et nécessite la définition d’une variable
d’apprentissage définissant la sensibilité de la mise à jour du modèle. Une sensibilité trop faible aura
pour effet de produire de nombreux faux-positifs ; au contraire une sensibilité trop forte causera
l’absorption plus ou moins partielle des objets mobiles dans le modèle. Malgré ces limitations, cette
méthode reste l’une des plus populaires encore aujourd’hui. Zivkovic [83] propose une optimisation
de l’algorithme de Mixture de Gaussiennes avec la mise à jour constante des paramètres ainsi que
la détermination automatique du nombre idéal de gaussiennes utilisées pour décrire chaque pixel
du modèle.

Elgammal et al. [19] proposent une méthode différente basée sur une estimation par densité
de noyau qui a l’avantage d’être plus efficace sur des régions contenant des mouvements légers et
répétitifs. Le noyau est estimé par la déviation de la valeur absolue de la médiane sur plusieurs
échantillons d’images dont l’intensité est proche pour chaque pixel. Cette estimation peut être im-
précise si la distribution de ces échantillons est multimodale, la médiane n’étant pas représentative
dans ce cas. Cette méthode présente aussi l’avantage de ne pas nécessiter de paramétrage mais son
coût calculatoire reste important, et nécessite donc d’importantes quantités de mémoire, même
si l’utilisation de tables de recherche pré-calculées permet de réduire la charge de traitement de
l’algorithme.

Oliver et al. [59] proposent quant à eux une modélisation basée sur une Analyse en Composantes
Principales. Chaque pixel de l’arrière-plan est modélisé par un modèle d’arrière-plan en fonction
des valeurs propres (Eigenbackground). Ce modèle permet une modélisation robuste du fond à
condition que les objets mobiles soient de petite taille et ne restent pas immobiles trop longtemps
pendant la période d’apprentissage. Cette méthode est relativement lourde en temps de calcul en
ce qui concerne la mise à jour du modèle. Enfin, il est important de noter que cette méthode
fut à l’origine proposée avec des images en niveau de gris, et que l’utilisation de composantes
supplémentaires implique une augmentation des dimensions de l’espace et donc une plus grande
complexité.

2.4 Segmentation par modélisation floue

La Logique Floue est une forme de logique qui se différencie de l’algèbre de Boole par le fait
qu’elle permet de décrire un concept d’une manière plus proche du mode de réflexion humain. Plus
précisément, l’algèbre de Boole définit nécessairement des variables vraies et fausses, alors que
la Logique floue introduit l’idée de variables décrivant une “vérité partielle”, dont la valeur peut
s’étendre de totalement vrai à totalement faux.

Un exemple simple d’une application de la logique floue consiste à classer des personnes dans
trois classes, “petit”, “moyen” et “grand”. Supposons qu’en dessous de 1m60 on considère qu’une
personne est “petite”, qu’en dessous de 1m80 elle est “moyenne” et qu’au-dessus de 1m80, elle est
“grande”. Si l’on s’en tient à cette séparation nette des trois groupes, une personne mesurant 1m79
sera classée dans la classe “moyen”, alors qu’elle est manifestement extrêmement proche de la classe
“grand”. Le principe de la logique floue est de considérer qu’une personne peut être classée dans
plusieurs groupes à la fois. Ces appartenances sont régies par des règles pré-définies. Il en résulte
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un indice de confiance pour chacun des groupes. Dans notre exemple, une personne mesurant
1m79 sera classée à la fois dans les groupes “moyen” et “grand”, avec un indice de confiance plus
important pour la classe “grand” que la classe “moyen”. Ces indices de confiance sont ensuite utilisés
pour prendre une décision finale. Cette explication très schématique résume rapidement l’idée de
la logique floue, utilisée dans ce contexte de segmentation fond/forme.

Sigari et al. [71] proposent une méthode basée sur la logique floue (FBGS - Fuzzy Background
Subtraction) en vue d’améliorer les résultats apportés par la méthode de l’image moyenne (running
average) décrite dans la famille “segmentation par modélisation basique”. L’équation 1.39 détaille
cette méthode :

FBGS(i, j) =

{
1 si |It(i, j)−BGt−1(i, j)| > εs
|It(i,j)−BGt(i,j)|

εs
sinon

(1.39)

Il apparaît fort logiquement que le résultat de la segmentation n’est plus binaire, mais composé de
valeurs réelles comprises dans l’intervalle [0, 1], où 1 représente les pixels appartenant à des objets
mobiles et où les autres valeurs correspondent à du fond. Pour obtenir une segmentation binaire,
l’image FBGS est binarisée à l’aide d’un filtre passe-bas (LPF) comme le décrit l’équation 1.40 :

BGS(i, j) =

{
1 si |LPF (FBGS(i, j))| > εfs

0 sinon
(1.40)

Le filtre passe-bas utilisé peut être un filtre moyenneur de taille 3 × 3. Le seuil εfs détermine
la valeur en dessous de laquelle le pixel peut être considéré comme appartenant au fond. Cette
méthode se différencie également par le mode de mise à jour du modèle. En effet, il considère une
valeur α différente pour chaque pixel donnée par la relation suivante :

α(i, j) = 1− (1− αmin)exp(−5× FBGS(i, j)) (1.41)

Dans cette dernière équation, la valeur αmin est la valeur minimale pour α (les auteurs proposent
une valeur de 0.9). La mise à jour du modèle s’effectue alors selon la relation suivante :

BGt(i, j) = α(i, j).BG(i, j) + (1− α).It(i, j) (1.42)

2.5 Segmentation par estimation du fond

Une autre famille de méthodes de segmentation concerne l’estimation du fond. Ces techniques
se basent sur des méthodes de prédiction afin de déterminer le prochain état probable de chaque
pixel. Ces méthodes englobent entre autres les méthodes de prédiction tels que les filtres de Wiener,
de Kalman ou de Chebytchev.

La méthode Wallflower [76] est une des premières propositions efficientes de la mise à jour d’un
modèle d’arrière-plan. Elle fonctionne sur les trois niveaux de l’image (pixel, région et image).
Au niveau pixel, l’algorithme effectue une prédiction probabiliste du prochain état attendu pour
chaque pixel à l’aide d’un filtre prédictif de Wiener à 1 étape. Cette prédiction semble fonctionner
correctement pour des pixels dont les valeurs sont périodiques. Au niveau région, l’algorithme se
base sur l’hypothèse que les objets mobiles (dont la couleur est homogène) peuvent être segmentés
en plusieurs sous-régions (qu’il est possible de re-connecter) et ainsi affiner la détection préliminaire
obtenue au niveau pixel. Enfin, au niveau image, l’algorithme stocke plusieurs modèles d’arrière-
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plan différents obtenus à l’aide d’un clustering effectué par l’algorithme des k-moyennes. Le modèle
finalement retenu est celui qui produit le moins de pixels considérés comme objets mobiles.

Messelodi et al [53] proposent également une méthode par prédiction de l’état des pixels à l’aide
cette fois-ci du Filtre de Kalman. Cependant, toutes les variations de l’arrière-plan ne peuvent pas
être considérées comme du bruit. Les changements d’illumination globale sont des événements
extérieurs différents de la simple présence d’objets mobiles. Aussi, l’estimation de ces différents
changements est traitée séparément, à savoir les changements d’illumination globale d’une part et
la variance du bruit d’autre part.

Ces techniques, bien qu’offrant de bons résultats, deviennent plus difficilement applicables dans
un contexte d’images couleur. En effet, les temps de traitement sont multipliés par le nombre de
canaux présents dans l’image. Par ailleurs, l’efficacité de ces méthodes dans le cas du traitement
d’images couleur est beaucoup moins connue de la littérature.

2.6 Segmentation par clustering

La dernière famille de méthodes de segmentation fond/forme proposée dans notre découpage
regroupe des méthodes basées sur le clustering. La segmentation et le clustering sont deux concepts
qui peuvent sembler proches.

La définition de la segmentation est relativement simple : il s’agit de "diviser en plusieurs entités
en fonction de certains critères". Dans notre exemple, la segmentation fond/forme est constituée de
deux entités, arrière-plan et forme, qui sont définies par des critères différents : le fond est statique
alors que les formes sont la plupart du temps mobiles, ou encore le fond est défini par des couleurs
précises qui ne sont pas celles des formes qui le traversent, etc.

La définition du clustering nécessite quant à elle la définition d’un "cluster". Il s’agit d’un
terme anglais pour définir ce qu’en français nous pouvons appeler un groupe ou une partition. On
retrouve ce terme dans "Cluster Analysis" (Analyse de partitionnement) qui consiste à réunir des
objets dans différents groupes (ou clusters) de telle manière que les objets d’un même groupe soient
plus similaires entre eux qu’avec ceux d’un autre groupe.

Cette tâche de clustering peut être réalisée à l’aide de différentes méthodes, parmi lesquelles la
bien connue méthode des K-moyennes utilisée entre autres par Butler et al. [9]. Cette méthode est
effectivement économe en coût de traitement, mais elle reste comme beaucoup d’autres sensible
aux ombres portées par les objets mobiles ainsi qu’aux régions multi-modales de l’arrière-plan.

Kim et al. [47] proposent une segmentation fond/forme appelée Codebook. Elle consiste en un
clustering des échantillons obtenus pour chaque pixel pendant une période d’apprentissage dans
un ensemble de codewords selon deux critères : la couleur et la brillance. Cette technique permet
d’obtenir de bons résultats de détection et ce dans de nombreux cas d’utilisation. Il est aussi
important de noter que cette méthode est robuste à la fois aux faibles changements d’illumination
et aux ombres portées, et aux pixels des régions multimodales du fond (pris en compte dans son
modèle d’arrière-plan.

Au vu de la réputation de cette méthode et de ses nombreux avantages pour notre domaine
d’application, nous avons fait le choix de nous y intéresser davantage dans cette thèse et la décrivons
donc en détails ci-après.

Segmentation par la méthode Codebook L’algorithme Codebook (CB) proposé par Kim et
al. [47] et découpé en deux phases consiste en la construction d’un modèle d’arrière-plan représenté
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par une collection de codewords regroupés dans un codebook, à raison d’un codebook par pixel, suivi
d’une détection des objets mobiles pour arriver à une segmentation fond/forme. Chaque codebook
en revanche ne contient pas forcément le même nombre de codewords : ce nombre dépend de la
variation de l’arrière-plan. Une représentation de ce modèle est illustrée sur la figure 1.5.

Figure 1.5 – Représentation des codebooks d’un groupe de pixels voisins.

Soit le codebook d’un pixel donné, contenant L codewords. Chaque codeword cm ∈ c1, c2, ..., cL
est une structure définie par deux vecteurs :

1. un vecteur vm = (R̄m, Ḡm, B̄m) contenant les composantes couleurs moyennes de ce code-
word ;

2. un 6-tuple auxm = (Ǐm, Îm, fm, λm, pm, lm) avec Ǐm et Îm respectivement les brillances mi-
nimum et maximum assignées au codeword ; fm la fréquence d’observation de ce codeword,
autrement dit le nombre de fois que ce codeword a été mis en correspondance avec une ob-
servation ; λm la MNRL (Maximum Negative Run-Length) correspondant à la plus longue
durée pendant laquelle ce codeword n’a pas été mis en correspondance avec une observation ;
pm et lm représentant respectivement le premier et le dernier temps d’accès à ce codeword.

Cet algorithme construit pendant une première période d’apprentissage un modèle d’arrière-
plan basé sur l’architecture précédemment décrite, puis intervient une seconde étape dans laquelle
une segmentation est obtenue. Cependant, il a été observé que pour la plupart des méthodes
de détection fond/forme de la littérature se basant sur la couleur seule, les faux positifs avaient
tendance à se grouper dans les zones sombres de l’image [38]. Aussi, afin de prendre en compte les
changements de luminosité de la scène, la couleur et la brillance sont deux informations qui doivent
être considérées séparément. En effet, la distribution de la couleur d’un pixel en fonction du temps
pour une scène soumise à des changements de luminosité forme un ensemble de points 3D (R, G,
B) dispersé sur un axe aligné avec l’origine (0,0,0). On peut donc supposer que la couleur d’un
pixel évolue principalement sur sa brillance.

Kim et al. proposent un modèle obtenu par décomposition des composantes couleur de chaque
pixel en deux conditions : 1) la distorsion de couleur et 2) la distorsion de brillance. La première
condition a pour objectif de déterminer une valeur numérique représentant l’écart entre la couleur
d’un pixel observé et celle d’un codeword. La seconde vérifie que la brillance du pixel observé
est bien similaire à celle du codeword comparé, c’est-à-dire que la brillance doit être comprise
dans l’intervalle de la brillance minimale à la brillance maximale du codeword comparé. Soit une
observation xt = (R,G,B), et un codeword, dont nous souhaitons établir la correspondance ou
non, composé des deux vecteurs vm et auxm comme décrit précédemment :
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1. La distorsion de couleur, notée δ, entre un pixel xt et un codeword caractérisé par son premier
vecteur vm est calculée de la façon suivante :

colorDist(xt, vm) =
√
‖xt‖2 − p2,

p2 = ‖xt‖2cos2θ =
〈xt, vm〉2

‖vm‖2
(1.43)

avec

‖xt‖2 = R2 +G2 +B2,

‖vm‖2 = R̄2
m + Ḡ2

m + B̄2
m,

〈xt, vm〉2 =(R̄mR+ ḠmG+ B̄mB)2

(1.44)

2. La distorsion de brillance est alors calculée selon l’équation suivante :

brightnessDist(I, 〈Ǐ , Î〉) =

{
vrai si Ilow ≤ ‖xt‖ ≤ Ihigh,
faux sinon

(1.45)

avec

Ilow = αÎm,

Ihigh = min{βǏm,
Ǐm
α
}

(1.46)

où α < 1 et β > 1 qui sont des seuils fixés et donnés en paramètre de l’algorithme, et où
Îm et Ǐm sont respectivement les brillances minimum et maximum du codeword (issues du
second vecteur, auxm, qui caractérise le codeword, défini ci-dessus).

L’algorithme Codebook construit un modèle d’arrière-plan pendant une période d’apprentis-
sage effectuée sur N images selon l’algorithme 2 rappelé ci-après.

Algorithme 2 Construction du Codebook tel que décrit dans [47]
L← 0, C ← ∅
for t = 1 à N images do

(i) xt = (R,G,B), I ←
√
R2 +G2 +B2

(ii) Trouver le codeword cm dans C = {ci|1 ≤ i ≤ L} correspondant à xt selon les deux
conditions :

(a) colorDist(xt, vm) ≤ ε1
(b) brightnessDist(I, 〈Ǐm, Îm〉) = vrai
if (iii) C = ∅ ou bien aucune correspondance n’a été trouvée then

L← L+ 1. On crée un nouveau codeword cL en paramétrant :
vL ← (R,G,B)
auxL ← 〈I, I, 1, t− 1, t, t〉.

else
(iv) Mettre à jour le codeword matché cm contenant

vm = (R̄m, Ḡm, B̄m) et auxm = [Ǐm, Îm, fm, λm, p, q] avec :
vm ← ( fmR̄m+R

fm+1 , fmḠm+G
fm+1 , fmB̄m+B

fm+1 )

auxm ← [min(I, Ǐm),max(I, Îm), fm + 1,max(λm, t− qm), pm, t]
end if

end for
Pour chaque codeword ci, i ∈ {1, ..., L}, régler λi avec λi ← max(λi, (N − qi + pi − 1))
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Dans cette phase d’apprentissage et pour la 1ère frame, le modèle C est rempli avec un co-
deword par codebook (donc pour chaque pixel). Ensuite, pour les N − 1 frames suivantes, une
correspondance entre le pixel courant et un des codewords du codebook est recherchée. Si aucune
correspondance n’est trouvée, un nouveau codeword est créé dans le codebook. A contrario, si une
correspondance est trouvée, le codeword concerné est mis à jour.

Le matching entre le pixel courant et un des codewords du codebook est calculé en fonction de
3 paramètres :

1. ε est le seuil de distorsion de couleur acceptable. L’algorithme utilise deux valeurs différentes
pendant l’apprentissage et pendant le traitement. Une distorsion de couleur faible signifie
une proximité entre les couleurs du pixel et du codeword. Un seuil légèrement plus faible est
généralement choisi pendant l’apprentissage afin de favoriser un apprentissage moins permissif
sur la distorsion de couleur. Par exemple, les valeurs ε1 = 10 et ε2 = 16 peuvent être utilisées.

2. α est le facteur de brillance inférieur. Sa valeur est généralement comprise entre 0.4 et 0.7. Les
auteurs indiquent avoir déterminé ces valeurs expérimentalement. Typiquement, une valeur
proche de 0.7 permet de créer un intervalle plus large alors qu’une valeur proche de 0.4 permet
un intervalle plus serré.

3. β est le facteur de brillance supérieur. Sa valeur est généralement comprise entre 1.1 et 1.5.
Ces valeurs sont également déterminées expérimentalement.

Une fois cet apprentissage effectué, le modèle d’arrière-plan C est raffiné par la suppression
des codewords correspondant potentiellement à des objets mobiles mouvant dans la scène pendant
l’apprentissage ou du bruit. Pour cela, nous faisons référence au paramètre λ : un codeword ayant
une valeur de MNRL (maximum negative run-length) faible signifie qu’il a été matché plus ou
moins régulièrement pendant l’apprentissage. Par exemple, un codeword situé dans la zone du ciel
aura généralement une MNRL faible puisqu’il correspond à une couleur variant très peu, sera donc
observé très régulièrement. A l’inverse, un codeword situé sur une fin de branche d’arbre aura une
MNRL légèrement plus élevée car il sera observé avec une fréquence plus faible, mais cependant
régulière. À l’extrême, un codeword correspondant à une silhouette qui s’est déplacée pendant
l’apprentissage aura une MNRL très élevée puisqu’il sera observé tant que la silhouette est sur
cette position, puis ne le sera plus par la suite.

Par conséquent, le raffinement du modèle C est effectué en supprimant les codewords ayant une
valeur de MNRL λ trop élevée par expérience. On considère généralement qu’un codeword n’ayant
pas été observé pendant au moins la moitié du nombre de frames d’apprentissage (donc la moitié
du temps d’apprentissage) correspond à un objet mobile. Le modèle M devient donc :

M = {cm|cm ∈ C and λm ≤ TM}. (1.47)

avec TM = N
2 .

Le modèle d’arrière-plan obtenu à l’issue de ce raffinement représente le fond de la séquence
d’apprentissage. La deuxième phase consiste alors à détecter les objets mobiles et aboutir à une
segmentation fond/forme pour chaque nouvelle frame. L’Algorithme 3 décrit, pour un pixel observé
xt = (R,G,B), les étapes de la détection d’objets mobiles et la segmentation qui en découle.
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Algorithme 3 Détection des objets mobiles comme détaillée dans [47]

x = (R,G,B), I ←
√
R2 +G2 +B2

Pour chaque codeword dansM , trouver le codeword cm correspondant à xt suivant les conditions :
(a) colorDist(x, vm) ≤ ε2
(b) brightnessDist(I, 〈Ǐm, Îm〉) = vrai
Mettre à jour le codeword matché comme dans l’étape (iv) de l’Algorithme 2
if Il y a eu une correspondance then

x est marqué comme BG (background = fond)
else

x est marqué comme FG (foreground = forme)
end if

Nous pouvons noter que la procédure pour obtenir une segmentation avec l’algorithme Code-
book consiste à rechercher un matching parmi les codewords inclus dans le codebook de chaque
pixel. L’existence d’une correspondance entre un de ces codewords et le pixel observé dans la frame
indique que ce pixel correspond bien à du fond. Au contraire, s’il n’en existe aucun alors ce pixel
est marqué comme une forme, et donc un objet mobile.

Une analyse approfondie de cet algorithme nous permet de constater qu’en l’état, des change-
ments à plus long terme s’opérant dans l’arrière-plan ne sont pas pris en compte. Par exemple, une
voiture entrant sur un parking sera détectée comme foreground, puisqu’elle est en déplacement, et
ce jusqu’à son stationnement. Cependant, même une fois stationnée, elle continuera d’être considé-
rée comme foreground car l’algorithme n’intègre pas de mécanisme d’intégration progressive dans
le modèle d’arrière-plan.

Devant cette constatation, Kim et al. [47] proposent néanmoins d’utiliser un second modèle
d’arrière-plan en parallèle du premier, constituant un modèle tampon. Les codewords qu’il contient
sont en tous points identiques à ceux du modèle d’arrière-plan effectif. Lorsqu’aucune correspon-
dance n’a pu être déterminée, un codeword est créé dans le modèle tampon et le pixel est traité
comme du foreground. Lors du traitement des frames suivantes, si aucune correspondance ne peut
encore être trouvée dans le modèle d’arrière-plan effectif, une correspondance est alors recherchée
dans le modèle tampon et le codeword est mis à jour si cette correspondance existe. Si ce codeword
est resté dans le modèle tampon pendant une période minimale pré-définie, alors il est déplacé
dans le modèle effectif.

Néanmoins, l’algorithme Codebook original (sans ce mécanisme de tampon) est robuste dans
la plupart des cas, même s’il existe des situations dans lesquelles il échoue. Citons ici 2 exemples :

— Les changements d’illumination et de couleurs brusques dans la scène peuvent conduire à des
segmentation très bruitées, les rendant inutilisables.

— Si une personne est habillée en couleurs sombres par temps froid, sa couleur peut être confon-
due avec celle du sol, auquel cas elle peut ne pas être détectée ;

3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit un certain nombre d’invariants colorimétriques et d’es-
paces de représentation couleur représentatifs qui pourraient permettre de simplifier les images
réelles acquises en environnement intérieur/extérieur et présentant de fortes contraintes de lu-
minosité, ombres, etc, en vie d’une segmentation fond/forme. A cela s’ajoute une description de
différentes méthodes de segmentation fond/forme connues de la littérature avec une prise de posi-
tion sur la méthode Codebook.
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En conclusion, dans la suite de ce manuscrit nous avons fait le choix de considérer l’algorithme
Codebook et de le coupler à l’utilisation d’invariants colorimétriques et espaces de représentation
couleur de sorte à améliorer les résultats de segmentation dans des conditions d’éclairage difficiles
(et ainsi répondre au premier élément de la liste précédente décrivant 2 exemples d’échecs de
l’algorithme Codebook). Dans une second temps, nous étendrons les possibilités de cet algorithme
en intégrant de nouvelles informations comme la profondeur afin de rendre la détection d’objets
mobiles plus robuste (et ainsi répondre au second élément de la liste précédente). Ces premières
propositions sont développées dans les deux chapitres suivants.
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Dans cette thèse, nous ambitionnons de développer une stratégie de segmentation d’objets
mobiles opérable en environnement intérieur et extérieur et à tout moment de la journée, en
s’affranchissant des changements d’éclairage, de luminosité et d’ombres qui viennent perturber la
scène et de ce fait la détection des objets d’intérêt.

Pour mener à bien ces travaux, nous avons fait le choix d’utiliser une caméra Kinect (très
utilisée dans la littérature ces dernières années, avec notamment le concept RGB-D que nous
verrons dans le chapitre 3), mais aussi une caméra stéréoscopique Bumblebee 2 pour étendre nos
travaux aux environnements extérieurs (puisque la caméra Kinect ne peut pas nous fournir une
information de profondeur, utile dans nos travaux présentés dans le chapitre suivant, pour ce type
d’environnement).

Avant de détailler la stratégie de segmentation d’objets mobiles mise en place nous allons
présenter la méthode d’évaluation de nos résultats ainsi que les bases de données réelles que nous
utiliserons également dans les deux chapitres suivants pour évaluer l’approche proposée.

1 Bases de données vidéos

La littérature offre un certain nombre de bases de données vidéos pour tester les algorithmes de
détection et de suivi d’objets mobiles. Cependant, celles-ci ne présentent pas toutes les difficultés
que nous souhaitons relever dans le cadre de cette thèse. En effet, dans le cadre de nos travaux
nous cherchons à détecter des objets mobiles en tous lieux (extérieur, intérieur) et en tous temps
(ensoleillé, nuageux, de jour, de nuit, etc).

L’impact des changements d’illumination au cours d’une journée sur une scène (dûs à l’orienta-
tion du soleil selon l’horaire et aux conditions climatiques changeantes), qu’elle soit intérieure ou
extérieure, est considérable à la fois en termes de changements de couleur et d’intensité de lumière
globale. À cela s’ajoute la présence de lumières non naturelles dans la scène lorsque l’obscurité
devient importante, ou encore d’ombres (qu’elles soient portées ou non), qui amènent à des condi-
tions d’observation nettement altérées que les algorithmes de détection et de suivi d’objets mobiles
doivent gérer.

Dans ce contexte, nous avons créé 3 bases de données vidéos intégrant ces différentes difficultés.
Ces acquisitions, à la différence de celles qui sont mises à disposition dans la littérature, ont été
effectuées dans des conditions de luminosité multiples à différents moments de la journée, pour
certaines du matin très tôt au soir très tard. Celles-ci ont été acquises avec un capteur Microsoft
Kinect (figure 2.1a) pour les scènes intérieures et avec un capteur stéréoscopique Bumblebee 2
(figure 2.1b) pour les scènes extérieures avec respectivement des images de tailles 640×480 et
1032×776. Les caractéristiques de ces deux caméras sont détaillées dans le tableau 2.1.

Point Grey Bumblebee 2 Kinect
Résolution 1032×776 640×480
Framerate 20 FPS 30 FPS
Megapixels 0.8 MPX 0.3 MPX
Capteur Sony ICX204 (CCD) CMOS
Focale 3.8 mm, 65-deg HFOV 57-deg HFOV, 43-deg FFOV

Ouverture f/2.0 inconnue
Interface FireWire 1394a USB

Table 2.1 – Caractéristiques des caméras Point Grey Bumblebee 2 et Microsoft Kinect
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(a) Caméra Microsoft Kinect
(b) Caméra stéréoscopique Point Grey Bumble-
bee 2

Figure 2.1 – Caméras utilisées

Séquence Caractéristiques
L1 Matin, lumière éteinte, rideau levé
L2 Matin, lumière allumée, rideau levé
L3 Après-midi, lumière allumée, rideau levé
L4 Après-midi, lumière éteinte, rideau levé
L5 Soir, lumière éteinte, rideau baissé
L6 Soir, lumière allumée, rideau baissé

Table 2.2 – Caractéristiques de chaque séquence de la base “BUREAU”

Présentons maintenant les bases d’images qui ont été acquises au cours de ces travaux et utilisées
pour tester la stratégie de détection d’objets mobiles mise en place. Elles sont au nombre de trois et
caractérisent respectivement une scène intérieure et deux scènes extérieures. Chaque base d’images
a été acquise à plusieurs moments d’une même journée (à intervalles réguliers ou non). De sorte
à disposer de conditions de luminosité différentes, la base ainsi générée est découpée en séquences
Lx correspondant chacune à des conditions de luminosité spécifiques.

1.1 Scène intérieure : “BUREAU”

Cette base d’images acquise à l’aide d’une caméra Microsoft Kinect, a été générée à partir de
six séquences acquises au cours d’une journée avec des conditions d’illumination différentes (cf.
figure 2.2). Le tableau 2.2 représente les différentes conditions d’acquisition de cette base.

Le scénario qui a été joué pour pouvoir tester in fine la stratégie de détection d’objets mobiles
est répété à l’identique pour chaque séquence de cette base “BUREAU” : une personne entre dans
la pièce, se dirige vers le fond de la pièce, puis revient sur ses pas, contourne le bureau, s’assied un
instant, et enfin se lève pour sortir de la pièce.

1.2 Scène extérieure : “JARDIN”

Cette deuxième base d’images a été acquise en extérieur au cours d’une même journée d’été
(figure 2.3) à l’aide de la caméra stéréoscopique Bumblebee 2 puisque la caméra Microsoft Kinect
ne peut pas fonctionner en extérieur lorsque l’on souhaite (comme cela sera le cas par la suite)
utiliser l’information de profondeur. Quatre séquences permettent de générer cette deuxième base,
chacune réalisée à un horaire différent de la journée. Les détails de ces séquences sont donnés dans
le tableau 2.3. Cette base présente par conséquent plusieurs difficultés que nous pouvons illustrer :
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Séquence Caractéristiques
L1 Matin (10h), ciel clair

L2
Début d’après-midi, ciel ensoleillé
et nuageux et beaucoup de vent

L3
Après-midi, ciel plus nuageux que
L2, moins d’occultations de soleil

L4
Après-midi, ciel nuageux, plus

longue durée, une personne supplémentaire

Table 2.3 – Caractéristiques de chaque séquence de la base “JARDIN”

Séquence Heure Prédominance de la couleur de la scène
L1 7h00 Gris foncé
L2 9h00 Vert
L3 12h30 Jaune/Blanc
L4 15h00 Gris
L5 17h30 Bleu/Violet

Table 2.4 – Description des séquences de la base “RUE”.

des occultations (des objets mobiles passent derrière des arbres), des objets mobiles avec une
petite taille (car le champ de vision est important), un nombre important de régions d’arrière-plan
dynamiques (feuillage des arbres très mouvant à cause du vent), une colorimétrie majoritairement
verte (gazon, buissons et feuilles) sensible aux forts changements d’illumination survenant au cours
de la journée voire même parfois au milieu d’une même séquence (nuages qui passent devant le
soleil).

Le scénario joué lors de ces acquisitions est similaire pour les 3 premières séquences : deux
personnes parties depuis des directions opposées se rencontrent au centre de l’image et se dirigent
ensuite ensemble vers la caméra. La quatrième séquence est légèrement différente puisque même
si le scénario joué est identique, la longueur de celui-ci est plus importante et nous avons ajouté
une personne supplémentaire qui se déplace à travers la scène, occasionnant ainsi des occultations
supplémentaires.

1.3 Scène extérieure : “RUE”

La dernière base d’images a également été acquise en milieu extérieur avec la caméra Bumble-
bee 2 mais à la différence de la précédente, pendant une journée complète d’hiver. Les horaires
d’acquisition vont du matin jusqu’au soir : 7h, 9h, 12h30, 15h et 17h30 comme le décrit le tableau
2.4 de sorte à disposer d’importants changements dans l’illumination de la scène comme illustré
dans la figure 2.4. En effet, nous constatons que les couleurs passent du gris foncé au vert le matin,
puis au jaune/blanc à la mi-journée, pour finir au bleu/violet le soir.

Le scénario joué pour cette base d’images consiste en plusieurs déplacements de personnes à
différentes distances de la caméra (en prenant soin d’avoir des croisements, immobilisations, accé-
lérations, rapprochements et éloignements de la caméra). Nous notons également divers véhicules
qui circulent sur la chaussée, pouvant générer des ombres portées.
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(a) L1 (b) L2 (c) L3

(d) L4 (e) L5 (f) L6

Figure 2.2 – Images des différentes séquences de la base “BUREAU”.

(a) L1 (b) L2

(c) L3 (d) L4

Figure 2.3 – Images des différentes séquences de la base “JARDIN”.
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(a) L1 (b) L2 (c) L3

(d) L4 (e) L5

Figure 2.4 – Images des différentes séquences de la base “RUE”.

2 Méthodes d’évaluation

Il existe dans la littérature de nombreuses méthodes d’évaluation des résultats de segmentations
issues de méthodes de détection fond/forme. Elles peuvent majoritairement être découpées en
deux catégories. Certains auteurs choisissent des techniques d’évaluation basées sur la fonction
d’efficacité du récepteur, beaucoup plus fréquemment désignée sous le terme de courbe ROC de
l’anglais Receiver Operating Characteristic (ou courbe sensibilité/spécificité en français).

D’autres auteurs préfèrent utiliser la courbe precision/rappel dont les deux informations sont
contenues dans un score appelé F-Mesure (FM). Cependant, la plupart des mesures utilisées font
appel au nombre de vrais et faux-positifs et vrais et faux négatifs contenus dans les segmentations.
Pour les calculer, des segmentations de référence sont réalisées manuellement en labélisant les
régions appartenant au fond et aux objets mobiles et une comparaison de ces valeurs avec les
valeurs contenues dans les segmentations automatiques est effectuée.

Enfin, la littérature offre également des méthodes d’évaluation lorsqu’il n’est pas possible de
disposer d’une segmentation de référence. A titre d’exemple, Chalidabhongse et al [11] proposent
une mesure appelée PDR (Perturbation Detection Rate) pour mesurer les performances des al-
gorithmes de détection fond/forme ne nécessitant pas l’utilisation de segmentation de référence.
Elle est présentée comme une alternative à la courbe ROC et permet de mesurer la sensibilité de
détection d’un algorithme. L’idée de base consiste à mesurer à quelle distance deux distributions
doivent se trouver l’une de l’autre pour permettre un certain taux de détection. Autrement dit,
on détermine à partir de quel moment un pixel que l’on fait progressivement varier d’une couleur
du fond vers une autre couleur, est considéré comme objet mobile. Concrètement, cette méthode
consiste à utiliser un nombre défini N de frames d’apprentissage ne contenant pas d’objet mobile.
Ces frames sont utilisées dans une ou plusieurs méthodes de détection à tester. Puis, plusieurs
itérations vont être effectuées sur ces N frames, en modifiant à chaque itération un certain nombre
M de pixels en faisant varier leur couleur (chaque composante, uniformément dans une direction
aléatoire) selon une grandeur δ qui augmente à chaque itération. On obtient alors un taux de dé-
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tection pour chaque valeur de δ que l’on peut afficher graphiquement. La première de ces itérations
(lorsque δ = 0) constitue le résultat obtenu en traitant les frames d’apprentissage sans aucune
altération : le taux de faux-négatifs obtenu doit logiquement être très faible (entre 0.001 et 0.01).
D’après [11], la plupart des méthodes de détection ont un taux de détection correct lorsque δ est
grand. Aussi, il est préférable de s’intéresser aux résultats obtenus avec un contraste de couleur
plus faible (δ < 40) où les différences de détection sont plus grandes.

Revenons sur une des méthodes les plus connues introduite précédemment et faisant appel à
la notion de précision et de rappel, à savoir la F-Mesure. Cette F-Mesure (ou F1-score en anglais)
décrite dans l’équation suivante, permet de déterminer un pourcentage estimant la performance
générale d’une segmentation.

F_Mesure =
2.(Recall.Precision)

Recall + Precision
(2.1)

avec
Precision = TP

TP+FP , (2.2)

Recall = TP
TP+FN , (2.3)

et où TP représente le nombre de vrais-positifs, TN le nombre de vrais-négatifs, FP le nombre de
faux-positifs et FN le nombre de faux-négatifs.

L’utilisation de la F-Mesure nécessite une connaissance de la scène et donc la création de
segmentations de référence. Ceci n’est pas un problème en soi, car de nombreuses séquences mises
à disposition dans la littérature fournissent les segmentations de référence correspondantes.

Dans les sous-sections suivantes, nous présenterons les résultats de segmentation exprimés avec
une F-Mesure calculée pour chaque classe de segmentation recherchée (background et foreground).
En effet, notre objectif final étant d’améliorer la qualité des segmentations directement issues de
l’algorithme de détection utilisé, nous souhaitons connaître l’impact de notre proposition à la fois
sur les objets mobiles mais aussi sur le fond. Or, d’après l’équation 2.1, la F-Mesure ne tient
pas compte de la bonne classification des pixels appartenant au fond (vrais-négatifs). C’est une
mesure permettant de déterminer l’efficacité d’un classifieur binaire (comme l’est un algorithme
de détection des objets mobiles), mais qui ne considère que l’existence de “bons résultats” et de
“mauvais résultats” au sein d’un même ensemble. Dans notre cas, selon la classe considérée (fond ou
forme), les “bons résultats” peuvent être soit les vrais positifs, soit les vrais négatifs. Ceci fait naître
le besoin de considérer pour la Précision et le Rappel, deux formules de calcul supplémentaires,
une pour chacune de ces deux classes, à savoir le fond (bg) et les objets mobiles (fg) que nous
décrivons dans les équations données ci-après.

Precisionfg = TP
TP+FP Precisionbg = TN

TN+FN
(2.4)

Recallfg = TP
TP+FN Recallbg = TN

TN+FP
(2.5)

Afin de faciliter la lecture des résultats de détection d’objets mobiles, nous allons ci-après expli-
quer la notation employée et le protocole de test utilisé. Considérons un traitement effectué sur une
des trois base d’images comportant S séquences différentes, chacune acquise à un horaire différent.
Ces séquences sont nommées L1 à LS , selon l’ordre chronologique d’acquisition. Le protocole de
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test est alors le suivant : un apprentissage est effectué sur un nombre N de frames d’apprentissage
d’une séquence donnée. Dans un second temps, les autres séquences de la base sont testées dans
l’ordre chronologique. Nous réitérons cette procédure autant de fois qu’il existe de séquences dans
la base considérée de sorte à observer l’influence de l’apprentissage sur une séquence plutôt que
sur une autre.

A titre d’exemple, pour une base comportant 4 séquences différentes, 4 cas peuvent être testés.
L’apprentissage peut être effectué sur L1 : dans ce cas, les bases testées sont P1, P2, P3 et enfin
P4. De même, l’apprentissage peut être effectué sur L2 : dans ce cas, les bases testées sont dans
l’ordre P2, P3, P4 puis enfin P1. La procédure est réitérée jusqu’à ce qu’il n’y ait plus de nouvelle
séquence à apprendre.

Pour généraliser, si l’apprentissage est effectué sur une séquence Lx, les séquences testées sont
nommées Pabcd, ce qui dans notre exemple donne les quatre tests possibles suivants, que nous
notonsMOY_Lx car les résultats qui seront présentés par la suite indiquent des valeurs moyennes
calculées sur l’ensemble du test ainsi défini :

— MOY_L1 correspondant à L1_P1234

— MOY_L2 correspondant à L2_P2341

— MOY_L3 correspondant à L3_P3412

— MOY_L4 correspondant à L4_P4123

Dans les figures et annexes suivants, les résultats sont déterminés pour chaque séquence et une
moyenne est ensuite calculée. Chaque colonne des tableaux de résultats présentés dans la suite de
ce mémoire, ainsi que ceux donnés en annexe, correspond à un invariant colorimétrique. La colonne
rgb correspond à un traitement effectué sans utilisation d’invariant colorimétrique : il s’agit donc
du traitement avec les images brutes. Les correspondances entre les intitulés des tableaux sont
affichées dans le tableau 1.1 du chapitre précédent. Précisons toutefois que les valeurs des F-Mesures
moyennes indiquées dans tous les tableaux sont pondérées avec le nombre de frames composant
chacune des séquences de la base considérée, c’est-à-dire selon l’équation 2.6 :

µtotal =
S∑
i=1

nbframes(i)∑S
k=1 nbframes(k)

µ(i) (2.6)

où µtotal est la F-Mesure moyenne sur l’ensemble des S séquences testées, nbframes(i) étant le
nombre d’images composant la séquence i et enfin µ(i) la F-Mesure moyenne de la séquence i.

3 Segmentation d’images par Codebook et invariance colori-

métrique

Nous avons choisi d’utiliser l’algorithme Codebook pour tester la stratégie de détection d’objets
mobiles. Cet algorithme se déroule en deux étapes : apprentissage et traitement. Pendant l’appren-
tissage, l’algorithme construit un “codebook” pour chaque pixel, contenant plusieurs “codewords”
représentatifs des différentes couleurs et intensités observées pour ce pixel au cours des N frames
d’apprentissage. Puis, le traitement des nouvelles frames recherche dans le codebook de chaque
pixel l’existence d’une correspondance avec le pixel observé. Si une correspondance existe, alors le
pixel est considéré comme appartenant au fond, sinon il appartient aux formes.
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Cet algorithme utilise trois paramètres α, β et ε qui permettent de rendre l’algorithme plus
ou moins permissif dans son calcul de similarité entre un codeword présent dans le codebook d’un
pixel, et le codeword un pixel observé. Cette similarité est déterminée par une valeur de distorsion
de couleur qui ne doit pas dépasser un certain seuil (ε) et une valeur de distorsion d’intensité
qui doit être comprise dans un intervalle déterminé par les intensités minimale et maximale du
codeword testé, elles-mêmes calculées à l’aide respectivement des facteurs α et β.

3.1 Détection d’objets mobiles sur la base “BUREAU”

Nous avons décrit précédemment les différentes étapes du fonctionnement de l’algorithme Code-
book. Nous avons pu constater qu’il consiste, pour un pixel donné de l’image testée, en la recherche
d’un codeword intégré au codebook. Cette correspondance se base sur deux types de distorsions
(couleur et intensité). On considère qu’il y a correspondance si la distorsion de couleur est infé-
rieure ou égale à un paramètre ε et que la distorsion d’intensité est comprise dans un intervalle
déterminé par les intensités minimum et maximum du codeword (calculées respectivement à l’aide
des paramètres α et β).

Kim et al. [47] indiquent dans leurs travaux que les valeurs de ces trois paramètres sont déter-
minées empiriquement et qu’ils retiennent les valeurs suivantes (l’algorithme utilise deux valeurs
différentes pour ε, une pour la phase d’apprentissage et l’autre pour la phase de test, respectivement
ε1 et ε2) :

— α = 0.75

— β = 1.3

— ε1 = 10

— ε2 = 16

A ce jour, il n’existe pas de méthode permettant de les calculer de façon optimale, ceci à cause
de trop nombreux facteurs externes : la dynamique de la scène, la caméra utilisée, l’angle de vue,
la météo, etc.

Le paramètre ε est un seuil de détection compris entre 0 et 255, 0 correspondant à la distorsion de
couleur obtenue entre deux couleurs identiques, et 255 la distorsion de couleur obtenue entre deux
couleurs diamétralement opposées (en l’occurrence, entre le noir (0, 0, 0) et le blanc (255, 255, 255)).
Une valeur ε faible rendra l’algorithme plus sensible aux différences de couleur pour un même pixel,
et aura donc pour effet d’intégrer plus de codewords dans le modèle afin de représenter toutes ces
différences ; au contraire, une valeur importante de ε rendra le modèle moins sensible aux différences
de couleur.

Les paramètres α et β permettent de limiter la distorsion d’intensité entre deux bornes Ilow
(intensité minimale) et Ihigh (intensité maximale). Kim et al. [47] indiquent que α prend typi-
quement une valeur comprise entre 0.4 et 0.7. Plus α est faible, plus Ilow est petit. Une valeur
Ilow faible augmente la sensibilité de l’algorithme aux intensités faibles, c’est-à-dire aux ombres
pouvant apparaître pendant le traitement. Inversement, une valeur plus haute permet d’augmenter
la sensibilité de l’algorithme pour les pixels plus sombres. Toujours selon Kim et al. [47], le para-
mètre β est censé prendre typiquement une valeur comprise entre 1.1 et 1.5. Plus β est fort, plus
Ihigh est grand. Une valeur Ihigh haute diminue la sensibilité de l’algorithme pour les pixels dont
l’intensité serait plus importante, comme dans le cas de sur-illuminations. Inversement, une valeur
Ihigh plus faible permet d’éviter la correspondance d’un pixel d’intensité plus importante que celle
du codeword testé.
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A u v u d e c e s e x p l i c a t i o n s , n o u s a v o n s c h o i s i d ’ u t i l i s e r l e s m Œ m e s v a l e u r s q u e c e l l e s u t i l i s Ø e s p a r
F e r n a n d e z - S a n c h e z e t a l . [ 2 2 ] , p u i s q u e l e s c o n d i t i o n s d e t e s t s o n t s i m i l a i r e s , à s a v o i r l a d Ø t e c t i o n
d ’ o b j e t s m o b i l e s e n e n v i r o n n e m e n t i n t Ø r i e u r a v e c l ’ u t i l i s a t i o n d ’ u n e c a m Ø r a K i n e c t .

L e s t e s t s o n t a l o r s Ø t Ø r Ø a l i s Ø s s u r l a b a s e “ B U R E A U ” c o n t e n a n t 6 s Ø q u e n c e s d i � Ø r e n t e s a c q u i s e s
à p l u s i e u r s m o m e n t s d e l a j o u r n Ø e . C o m m e i n d i q u Ø p r Ø c Ø d e m m e n t , s i x t e s t s o n t Ø t Ø e � e c t u Ø s . L e s
t a b l e a u x 2 . 5 a e t 2 . 5 b l i s t e n t l e s m o y e n n e s d e s r Ø s u l t a t s ( F - M e s u r e s ) o b t e n u s d a n s c h a c u n d e c e s
t e s t s , e t p o u r c h a c u n e d e s s Ø q u e n c e s t e s t Ø e s d a n s l ’ o r d r e . L e d Ø t a i l d e c e s r Ø s u l t a t s p o u r c h a q u e
t e s t , e s t p r Ø s e n t Ø d a n s l e s d i � Ø r e n t s t a b l e a u x 3 . 1 0 , 3 . 1 1 , 3 . 1 2 , 3 . 1 3 , 3 . 1 4 e t 3 . 1 5 p r Ø s e n t Ø s e n a n n e x e .

(a) BG

(b) FG

Figure 2 . 5 – F - M e s u r e s m o y e n n e s d u f o n d ( b g ) e t d e s o b j e t s m o b i l e s ( f g ) c a l c u l Ø e s a v e c d e s
a p p r e n t i s s a g e s s u r l e s s Ø q u e n c e s L 1 , L 2 , L 3 , L 4 , L 5 e t L 6 , e t d i � Ø r e n t s i n v a r i a n t s p o u r l a b a s e
“ B U R E A U ” .
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BG rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
MOY_L1 0,72 0,96 0,72 0,73 0,73 0,87 0,95
MOY_L2 0,82 0,96 0,81 0,81 0,76 0,87 0,95
MOY_L3 0,81 0,96 0,81 0,81 0,77 0,84 0,95
MOY_L4 0,75 0,96 0,76 0,77 0,76 0,88 0,95
MOY_L5 0,17 0,95 0,18 0,17 0,63 0,88 0,94
MOY_L6 0,73 0,96 0,73 0,73 0,61 0,76 0,94

+/- 0,00 0,29 0,00 0,00 0,05 0,18 0,28

BG m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
MOY_L1 0,71 0,78 0,87 0,89 0,87 0,90 0,87
MOY_L2 0,74 0,79 0,89 0,90 0,89 0,90 0,87
MOY_L3 0,75 0,78 0,89 0,90 0,89 0,91 0,85
MOY_L4 0,76 0,80 0,88 0,90 0,88 0,90 0,91
MOY_L5 0,80 0,74 0,44 0,41 0,40 0,33 0,85
MOY_L6 0,63 0,62 0,75 0,75 0,74 0,87 0,84

+/- 0,06 0,08 0,12 0,13 0,11 0,14 0,20

(a) Fond (bg)
FG rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3

MOY_L1 0,25 0,53 0,26 0,26 0,16 0,40 0,58
MOY_L2 0,35 0,54 0,35 0,34 0,18 0,39 0,59
MOY_L3 0,34 0,53 0,34 0,34 0,18 0,32 0,58
MOY_L4 0,29 0,51 0,29 0,31 0,18 0,43 0,55
MOY_L5 0,16 0,29 0,16 0,15 0,08 0,22 0,27
MOY_L6 0,30 0,51 0,30 0,30 0,19 0,29 0,50

+/- 0,00 0,20 0,00 0,00 -0,12 0,06 0,23

FG m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
MOY_L1 0,23 0,32 0,47 0,55 0,49 0,57 0,19
MOY_L2 0,24 0,33 0,51 0,59 0,53 0,58 0,19
MOY_L3 0,24 0,31 0,51 0,56 0,51 0,57 0,18
MOY_L4 0,23 0,32 0,47 0,55 0,49 0,53 0,16
MOY_L5 0,18 0,15 0,05 0,07 0,06 0,13 0,13
MOY_L6 0,20 0,23 0,28 0,32 0,31 0,43 0,14

+/- -0,06 0,00 0,10 0,16 0,12 0,19 -0,12

(b) Objets mobiles (fg)

Table 2.5 – F-Mesures moyennes pour le fond (bg) et les objets mobiles (fg) obtenues pour chaque
invariant colorimétrique sur un test avec un apprentissage sur la séquence L1, L2, L3, L4, L5 ou
L6 pour la base “BUREAU”.

Cependant, pour une meilleure visualisation, nous concaténons les résultats sur la figure 2.5.
Nous pouvons constater que la méthode Codebook est relativement efficace puisque sans avoir à
utiliser d’invariant colorimétrique, les F-Mesures moyennes du fond (bg) sont en moyenne supé-
rieures à 0.66, ce qui dénote des segmentations correctes des régions appartenant au fond, même
si les résultats issus du test L5 diminuent cette moyenne de façon importante. La moyenne des
F-Mesures moyennes des objets mobiles (fg) est proche de 0.28 sur cette base, ce qui reste une
valeur correcte pour les cas d’utilisation difficiles considérés ici. L’exception se situe là encore sur la
séquence L5 qui présente un nombre de fausses détections trop important du fait de l’inadaptation
du modèle par rapport aux séquences suivantes.

Cependant, on observe que certains invariants colorimétriques permettent d’augmenter ces F-
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M e s u r e s , à l a f o i s p o u r l e f o n d ( b g ) e t p o u r l e s o b j e t s m o b i l e s ( f g ) . L e s t r o i s i n v a r i a n t s c o l o r i m Ø -
t r i q u e s q u i p e r m e t t e n t l e s m e i l l e u r e s a m Ø l i o r a t i o n s s o n t , d a n s l ’ o r d r e c r o i s s a n t , l a C o m p r e h e n s i v e
N o r m a l i z a t i o n ( c s ) q u i p e r m e t u n e a u g m e n t a t i o n d e l a F - M e s u r e m o y e n n e d u f o n d ( b g ) d e 0 . 2 9
p a r r a p p o r t à l a F - M e s u r e m o y e n n e s a n s i n v a r i a n t ( c o l o n n e rgb ) , a i n s i q u ’ u n e a u g m e n t a t i o n d e
0 . 2 0 p o u r l a F - M e s u r e m o y e n n e d e s o b j e t s m o b i l e s ( f g ) . V i e n t e n s u i t e l ’ i n v a r i a n t c o l o r i m Ø t r i q u e
c 1 c 2 c 3 a v e c d e s a u g m e n t a t i o n s d e F - M e s u r e s d e 0 . 2 8 p o u r l e f o n d ( b g ) e t 0 . 2 3 ( f g ) p o u r l e s o b j e t s
m o b i l e s . E n fi n , l ’ e s p a c e L * a * b * a p p o r t e Ø g a l e m e n t u n e a m Ø l i o r a t i o n n o t a b l e p o u r l e s F - M e s u r e s
d u f o n d e t d e s o b j e t s m o b i l e s a v e c r e s p e c t i v e m e n t u n g a i n d e 0 . 1 4 e t d e 0 . 1 9 .

L a fi g u r e 2 . 6 i l l u s t r e q u e l q u e s r Ø s u l t a t s d e s e g m e n t a t i o n o b t e n u s p o u r c h a q u e s Ø q u e n c e a p r Ł s u n
a p p r e n t i s s a g e e � e c t u Ø s u r d e s i m a g e s d e l a s Ø q u e n c e L2. N o u s p o u v o n s c o n s t a t e r q u e l e s i n v a r i a n t s
c o l o r i m Ø t r i q u e s p r Ø s e n t Ø s p e r m e t t e n t e � e c t i v e m e n t u n e a m Ø l i o r a t i o n l Ø g Ł r e m a i s s e n s i b l e d e l a
q u a l i t Ø d e s e g m e n t a t i o n , n o t a m m e n t d a n s l e f o n d . N Ø a n m o i n s , l e c a s d e l a s Ø q u e n c e L5, b e a u c o u p
p l u s s o m b r e , r e s t e t r Ł s c o m p l e x e e t p e u s a t i s f a i s a n t m Œ m e s i l ’ i n v a r i a n t C h r o m a t i c i t y S p a c e s e m b l e
a v o i r p o u r e � e t d e “ t r o u e r ” l e s r Ø g i o n s d u f o n d , c e q u i p o u r r a i t p e r m e t t r e e n p o s t - t r a i t e m e n t d e
fi l t r e r l e s r Ø g i o n s r e s t a n t e s , t o u t e n p r Ø s e r v a n t l e s r Ø g i o n s a p p a r t e n a n t a u x o b j e t s m o b i l e s q u i , d a n s
c e t e x e m p l e , r e s t e n t r e l a t i v e m e n t c o n c e n t r Ø e s .

Figure 2 . 6 – R Ø s u l t a t s d e s e g m e n t a t i o n s u r u n e i m a g e d e c h a q u e s Ø q u e n c e ( L1 à L6) , a p r Ł s u n
a p p r e n t i s s a g e s u r l a s Ø q u e n c e L2 ( b a s e i n t Ø r i e u r e “ B U R E A U ” ) e t s e l o n l ’ i n v a r i a n t c o l o r i m Ø t r i q u e
u t i l i s Ø .

C e s r Ø s u l t a t s n o u s p e r m e t t e n t d e t i r e r d e u x o b s e r v a t i o n s :

— L ’ e m p l o i d e c e r t a i n s i n v a r i a n t s c o l o r i m Ø t r i q u e s o u e s p a c e s c o u l e u r c o m m e p a r e x e m p l e C o m -
p r e h e n s i v e N o r m a l i z a t i o n , c 1 c 2 c 3 o u e n c o r e L * a * b * , a u n v Ø r i t a b l e i m p a c t b Ø n Ø fi q u e s u r
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la qualité des segmentations des objets mobiles lorsque l’apprentissage est effectué sur une
séquence à l’aspect colorimétrique très différent des séquences testées après elle ;

— Pour ces tests, la séquence d’apprentissage L2 obtient les meilleures segmentations. Nous
supposons donc qu’il existe dans chaque base d’images, une séquence dont l’usage en tant
que séquence d’apprentissage permet d’obtenir de meilleurs résultats.

3.2 Détermination des paramètres optimaux de l’algorithme

Comme introduit dans le chapitre précédent, nous allons utiliser l’algorithme du Codebook que
nous allons coupler à l’utilisation d’invariants colorimétriques pour réaliser la détection des objets
mobiles. Pour cela, il est important d’optimiser les paramètres α, β et ε.

Devant la difficulté à déterminer ces valeurs optimales, plusieurs ensembles de paramètres listés
dans le tableau 2.6 ont été testés sur nos bases acquises à l’extérieur, puisque les intervalles de
valeurs typiques proposés par Kim et al. [47] pour des bases acquises en intérieur se sont révélés
trop limitants pour nos bases d’images, qui contiennent d’importants changements de couleur et
d’intensité.

Table 2.6 – Liste des paramètres testés pour les bases extérieures.

α 0 0.1 0.2 0.5 0.7
β 1.0 1.5 3.0
ε 0 50 100 150 200 250

Dans tous les résultats présentés ci-après, les F-Mesures relatives aux objets mobiles (fg) cal-
culées avec le paramètre ε = 0 sont nulles et celles du fond (bg) sont très proches de 1.0 (100%).
Ceci dénote des segmentations dont la quasi-totalité des pixels du fond sont correctement segmen-
tés (vrais-négatifs), alors que tous les pixels des objets mobiles ne sont pas détectés comme tels
(faux-négatifs).

Le fonctionnement attendu avec un paramètre ε faible est l’augmentation du nombre de code-
words dans le codebook d’un pixel donné. En conséquence, devant la difficulté (voire l’impossibi-
lité) de l’algorithme à trouver une correspondance entre les codewords présents dans le codebook et
chaque nouveau pixel observé, un nouveau codeword est créé, incrémentant leur nombre à chaque
frame d’apprentissage. A la fin de l’apprentissage, la taille du codebook d’un grand nombre de
pixels se retrouve supérieure à N/2 (N étant le nombre de frames d’apprentissage). Chacun des
codewords présents dans ces codebooks a donc une valeur λ importante car ils n’ont pas été mat-
chés assez fréquemment. L’étape de raffinement se déroulant à la fin de l’apprentissage cause la
suppression de tous les codewords dont la valeur λ excède N/2 : les codebooks d’un grand nombre
de pixels ne contiennent alors plus aucun codeword et sont donc vides. C’est ce qui se produit avec
le paramètre ε = 0 pour un très grand nombre de pixels.

Ce type de situation peut survenir pour un petit nombre de pixels dans un fonctionnement
normal. Plusieurs comportements peuvent alors être envisagés si le codebook d’un pixel est vide
après l’apprentissage :

— Dans la segmentation, considérer ces pixels comme des objets mobiles (faux-positifs) ;

— Dans la segmentation, considérer ces pixels comme du fond (faux-négatifs) ;

— Lors de l’opération de raffinement, garder le codeword ayant la plus petite valeur λ afin
d’avoir toujours au moins 1 codeword dans chaque codebook.
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Le fonctionnement choisi ici est de considérer ces pixels comme du fond afin d’éviter de biaiser
les résultats. Cependant, comme la détection des objets mobiles est fortement dégradée avec ce
paramètre, nous ne le retiendrons pas comme paramètre optimal.

3.3 Détection d’objets mobiles sur la base “JARDIN”

Comme indiqué précédemment, les paramètres α, β et ε décrits dans [47] ne sont optimisés que
pour la base intérieure. De ce fait, nous avons choisi de les ré-optimiser sur la base extérieure en
déterminant les valeurs (parmi la liste présentée dans le tableau 1.1) qui permettent d’obtenir les
meilleurs résultats, à la fois sur la séquence d’apprentissage et sur les séquences de test suivantes qui
ont été acquises dans des conditions d’illumination différentes. Plus précisément, l’effet recherché
est une minimisation du nombre de faux-positifs dans les régions du fond, tout en préservant au
maximum la segmentation des objets mobiles.

D’un point de vue pratique, les tests effectués pour la recherche des paramètres optimaux ont
été réalisés sur deux séquences d’apprentissage : L1 (tests sur P1234) et L2 (tests sur P2341). Les
résultats de ces tests sont présentés dans les tableaux 2.7a à 2.8b. Nous informons le lecteur que
ces mêmes tests ont également été réalisés avec le Codebook RGB-D détaillé dans le chapitre 3, de
sorte que nous puissions vérifier qu’il s’agisse de paramètres optimaux pour les deux méthodes.

ε 0 50 100 150 200 250
α β bg

MOY_L1

0,1 3 0,98 0,96 0,97 0,97 0,97 0,97
1 0,98 0,82 0,82 0,82 0,82 0,82
1,5 0,98 0,91 0,91 0,90 0,90 0,90
2 0,98 0,90 0,89 0,89 0,89 0,890,2

3 0,98 0,90 0,89 0,89 0,89 0,89
0,5 3 0,98 0,71 0,72 0,72 0,72 0,72
0,7 3 0,98 0,55 0,56 0,55 0,55 0,55

(a) Fond (bg)
ε 0 50 100 150 200 250

α β fg

MOY_L1

0,1 3 0,00 0,11 0,05 0,03 0,03 0,03
1 0,00 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04
1,5 0,00 0,10 0,08 0,07 0,07 0,07
2 0,00 0,10 0,07 0,06 0,06 0,060,2

3 0,00 0,10 0,07 0,06 0,06 0,06
0,5 3 0,00 0,10 0,10 0,10 0,10 0,10
0,7 3 0,00 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08

(b) Objets mobiles (fg)

Table 2.7 – Moyenne des F-Mesures moyennes calculées sur le fond (bg) et les objets mobiles
(fg) avec un apprentissage sur la séquence L1 de la base “JARDIN”, pour différentes valeurs des
paramètres α, β et ε.

Au vu des résultats, nous constatons que les paramètres α = 0.1, β = 3.0 permettent de réduire
de façon très importante le bruit dans le fond. Les faux-positifs généralement présents dans les
feuillages des arbres sont très peu nombreux, et la F-Mesure calculée sur le fond est supérieure
à 0.95, quelle que soit la valeur du paramètre ε. En revanche, la F-Mesure des objets mobiles
reste faible : elle ne dépasse pas 0.11. En effet dans ce cas, les objets mobiles ne sont détectés que
lorsqu’ils sont suffisamment proches de la caméra.
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ε 0 50 100 150 200 250
α β bg

MOY_L2

0,1 3 0,98 0,97 0,97 0,97 0,97 0,97
1 0,98 0,74 0,74 0,74 0,74 0,74
1,5 0,98 0,92 0,93 0,93 0,93 0,93
2 0,98 0,92 0,93 0,93 0,93 0,930,2

3 0,98 0,92 0,93 0,93 0,93 0,93
0,5 3 0,98 0,68 0,68 0,68 0,68 0,68
0,7 3 0,98 0,54 0,54 0,54 0,54 0,54

(a) Fond (bg)
ε 0 50 100 150 200 250

α β fg

MOY_L2

0,1 3 0,00 0,08 0,04 0,04 0,04 0,04
1 0,00 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05
1,5 0,00 0,08 0,08 0,07 0,07 0,07
2 0,00 0,08 0,07 0,07 0,07 0,070,2

3 0,00 0,08 0,07 0,07 0,07 0,07
0,5 3 0,00 0,07 0,07 0,07 0,07 0,07
0,7 3 0,00 0,07 0,07 0,07 0,07 0,07

(b) Objets mobiles (fg)

Table 2.8 – Moyenne des F-Mesures moyennes calculées sur le fond (bg) et les objets mobiles
(fg) avec un apprentissage sur la séquence L2 de la base “JARDIN”, pour différentes valeurs de
paramètres α, β et ε.

Avec les paramètres α = 0.2, β = 1.0, la F-Mesure du fond (bg) est moins élevée : environ 0.82
pour un apprentissage sur L1 et 0.74 pour un apprentissage sur L2, quelle que soit la valeur du
paramètre ε, tout comme la F-Mesure des objets mobiles (fg) qui est également constante quelle
que soit la séquence testée. Ces résultats reflètent une augmentation du nombre de faux-positifs
(dans le fond), et une difficulté encore plus grande à segmenter les objets mobiles.

Considérons maintenant le couple de paramètres α = 0.2, β = 1.5. L’augmentation du para-
mètre β doit avoir pour effet de limiter les faux-positifs dans certaines régions du fond, soumises
à d’importantes augmentations d’intensité lumineuse. Concrètement, les résultats impactés par
cette modification voient leur F-Mesure, à la fois du fond (bg) et des objets mobiles (fg) augmen-
tées. En effet, nous constatons que les F-Mesures moyennes observées pour les objets mobiles sont
pratiquement multipliées par 2, passant de valeurs situées autour de 0.04 à des valeurs comprises
entre 0.07 et 0.10. Pour les régions du fond, les valeurs des F-Mesures relevées sont également plus
importantes, et se situent autour de 0.9, ce qui dénote un faible nombre de faux-négatifs et de
faux-positifs.

En ce qui concerne le couple de paramètres α = 0.2, β = 2.0, les différences sont difficilement no-
tables comparé aux paramétrages décrits dans le paragraphe précédent. Néanmoins, les F-Mesures
du fond et des objets mobiles apparaissent très faiblement inférieures (de moins de 0.01) à celles
issues du paramétrage précédent. Cette observation est d’ailleurs vérifiée dans le second test où
l’apprentissage est effectué sur la base L2. Même si cette différence est très faible, cela nous suffit
pour exclure ce couple de paramètres au profit du précédent. Nous observons les mêmes remarques
pour le couple de paramètres α = 0.2, β = 1.5.

Comme avec le couple de paramètres précédent, nous n’observons pas de différence sur les
valeurs des F-Mesure pour les régions du fond et des objets mobiles lorsque nous utilisons le couple
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de paramètres α = 0.2, β = 3.0.

Concernant le couple de paramètres α = 0.5, β = 3.0, les F-Mesures obtenues pour le fond (bg)
révèlent une dégradation plus importante qu’avec le couple de paramètres précédent puisqu’elles
sont inférieures de 0.17 à 0.19. Cette dégradation est révélatrice d’une augmentation du nombre
de faux-positifs. En revanche, dans le cas où l’apprentissage est effectué sur L1, nous remarquons
une augmentation des F-Mesures moyennes des objets mobiles pouvant aller jusqu’à un gain de
0.03. Cette amélioration s’explique par l’augmentation du nombre de faux-positifs observée pré-
cédemment, qui induit également une diminution du nombre de faux-négatifs (certains pixels sur
les silhouettes des objets mobiles se retrouvent partiellement ou totalement remplis). Néanmoins,
cette augmentation ne se reproduit pas dans le cas où l’apprentissage est effectué sur L2, alors que
les F-Mesures moyennes du fond sont encore plus dégradées, passant de 0.92 (en moyenne avec
le paramètre ε = 50) à 0.68, soit une dégradation de 0.24. En conclusion, ces résultats ne nous
permettent pas de considérer ce couple de paramètres comme optimal.

Enfin, le couple de paramètres α = 0.7, β = 3.0 obtient les plus mauvaises F-Mesures sur le
fond parmi toutes les solutions testées, ce qui fait que nous ne le retiendrons pas quelle que soit la
F-Mesure obtenue sur les objets mobiles.

En conclusion des différents paramétrages testés, nous retenons que des valeurs α et β trop
importantes provoquent une augmentation des mauvaises détections (faux-positifs), dégradant de
façon importante la segmentation du fond (bg), alors que des valeurs moyennes de α et β permettent
d’obtenir des résultats corrects pour la segmentation des objets mobiles.

De même, sur l’ensemble des tests réalisés nous avons observé que le paramètre ε n’est pas le
paramètre limitant. Néanmoins, nous attirons l’attention du lecteur sur le fait que la valeur de ce
paramètre est différente pendant l’apprentissage (ε1) ou le test (ε2). Nous fixerons ε1 comme dans
les travaux de Fernandez-Sanchez et al. [22] à ε2

1.6 .

Nous rappelons que ces observations ont été effectuées également avec un apprentissage sur la
base L1, mais aussi sur la base L2 dont l’aspect colorimétrique apparaît différent de la première et
que, sauf contre-indication, les mêmes observations ont été effectuées.

En conclusion, les paramètres jugés optimaux et que nous retiendrons pour l’algorithme Code-
book lorsque nous considérerons la base “JARDIN” sont :

— α = 0.1

— β = 3.0

— ε1 = 31.25

— ε2 = 50

Maintenant que nous avons défini les paramètres optimaux de l’algorithme, intéressons-nous
aux résultats de la stratégie globale. Les résultats de segmentation sont illustrés sur la figure 2.8.

Nous pouvons alors constater que les résultats de segmentation obtenus sans l’utilisation d’inva-
riants colorimétriques sont globalement satisfaisants pour le fond, mais insuffisants pour les objets
mobiles. Même si l’utilisation d’invariant colorimétrique permet dans certains cas d’augmenter ces
résultats, la F-Mesure ne dépasse pas 0.28 (pour la séquence L4). Ceci peut sûrement s’expliquer
par le fait que les silhouettes présentes dans les séquences de cette base sont éloignées de la caméra
(figure 2.8), et donc que leur taille en termes de nombre de pixels est très petite. Aussi, un “trou”
dans la détection d’une de ces silhouettes, aussi petit soit-il, peut causer une chute de la F-Mesure
des objets mobiles.
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Cependant, nous constatons clairement dans le tableau 2.9 que certains invariants colorimé-
triques permettent d’apporter une amélioration dans la qualité des segmentations. Nous pouvons
citer Chromaticity Space (cs) qui permet une augmentation des F-Mesures du fond comprise entre
0.0 et 0.01 selon la séquence utilisée pour l’apprentissage, et une augmentation comprise entre
0.14 et 0.17 pour les objets mobiles (fg). Nous remarquons que plusieurs autres invariants colo-
rimétriques ont un effet positif sur la qualité des segmentations, toutes séquences confondues. Il
s’agit de c1c2c3 et de l’espace couleur L*a*b* que nous avons tous deux déjà identifiés comme
très intéressants sur la base intérieure précédente. À titre d’exemple c1c2c3 permet d’améliorer la
segmentation des objets mobiles (fg) entre 0.06 et 0.09 et L*a*b* entre 0.04 et 0.07.

BG rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
MOY_L1 0,96 0,97 0,92 0,92 0,72 0,93 0,92
MOY_L2 0,97 0,98 0,92 0,92 0,87 0,94 0,95
MOY_L3 0,97 0,97 0,96 0,96 0,85 0,96 0,95
MOY_L4 0,97 0,98 0,95 0,95 0,84 0,96 0,95

+/- 0,00 0,01 -0,03 -0,03 -0,15 -0,02 -0,03

BG m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
MOY_L1 0,80 0,54 0,91 0,91 0,90 0,92 0,64
MOY_L2 0,77 0,83 0,93 0,92 0,93 0,93 0,82
MOY_L3 0,80 0,66 0,93 0,94 0,93 0,95 0,65
MOY_L4 0,83 0,76 0,92 0,92 0,92 0,95 0,69

+/- -0,17 -0,27 -0,05 -0,05 -0,05 -0,03 -0,27

(a) Fond (bg)
FG rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3

MOY_L1 0,11 0,26 0,11 0,11 0,08 0,11 0,19
MOY_L2 0,08 0,25 0,08 0,08 0,08 0,10 0,17
MOY_L3 0,10 0,24 0,12 0,12 0,07 0,13 0,17
MOY_L4 0,13 0,28 0,13 0,13 0,07 0,14 0,20

+/- 0,00 0,15 0,00 0,00 -0,03 0,01 0,07

FG m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
MOY_L1 0,08 0,10 0,16 0,16 0,15 0,18 0,07
MOY_L2 0,07 0,10 0,10 0,10 0,11 0,14 0,05
MOY_L3 0,07 0,07 0,11 0,12 0,11 0,16 0,06
MOY_L4 0,07 0,08 0,10 0,11 0,10 0,18 0,06

+/- -0,04 -0,02 0,01 0,01 0,01 0,06 -0,05

(b) Objets mobiles (fg)

Table 2.9 – F-Mesures moyennes pour le fond (bg) et les objets mobiles (fg) obtenues pour chaque
invariant colorimétrique sur un test avec un apprentissage sur la séquence L1, L2, L3 ou L4 (base
“JARDIN”).

Pour ce qui est de la détection du fond, nous pouvons constater à l’aide de la figure 2.8 que les
invariants colorimétriques ne permettent pas toujours d’obtenir une image contenant peu de bruit
dans les régions de l’arrière-plan de la scène. Ceci est notamment le cas dans les régions difficiles
comme le feuillage des arbres. Il est d’ailleurs complexe d’obtenir une parfaite détection dans
cet environnement avec une méthode basée uniquement sur la couleur. L’image étant composée
majoritairement de vert, cette couleur est fortement sensible aux changements de luminosité mais
nous verrons dans le chapitre suivant que l’ajout d’une information de profondeur peut dans certains
cas permettre d’améliorer encore ces résultats. L’élimination du bruit résiduel (non éliminé par
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(a) BG

(b) FG

Figure 2 . 7 – F - M e s u r e s m o y e n n e s d u f o n d ( b g ) e t d e s o b j e t s m o b i l e s ( f g ) c a l c u l Ø e s a v e c d e s
a p p r e n t i s s a g e s s u r l e s s Ø q u e n c e s L 1 , L 2 , L 3 e t L 4 e t d i � Ø r e n t s i n v a r i a n t s p o u r l a b a s e “ J A R D I N ” .

l ’ u t i l i s a t i o n d ’ i n v a r i a n t s c o l o r i m Ø t r i q u e s ) p o u r r a Ø v e n t u e l l e m e n t Œ t r e t r a i t Ø p a r u n fi l t r a g e a d Ø q u a t ,
à l ’ a i d e p a r e x e m p l e d ’ o p Ø r a t e u r s m o r p h o l o g i q u e s .
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Figure 2 . 8 – R Ø s u l t a t s d e s e g m e n t a t i o n s u r u n e i m a g e d e c h a q u e s Ø q u e n c e ( L 1 à L 4 ) , a p r Ł s u n a p -
p r e n t i s s a g e s u r l a s Ø q u e n c e L1 d e l a b a s e e x t Ø r i e u r e ( “ J A R D I N ” ) e t s e l o n l ’ i n v a r i a n t c o l o r i m Ø t r i q u e
u t i l i s Ø .
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3.4 Détection d’objets mobiles sur la base “RUE”

Comme cela a été réalisé pour les deux bases précédentes, nous allons ci-après présenter les
résultats de détection d’objets mobiles sur une dernière base que nous avons appelée “RUE” et
qui a la particularité d’avoir été acquise tout au long d’une journée d’hiver et donc avec des
changements de luminosité très importants.

Comme précédemment, nous avons cherché à optimiser les paramètres de l’algorithme Codebook
en fonction de cette base. Les résultats de cette recherche sont présentés sur les tableaux 2.10a et
2.10b pour un apprentissage sur la séquence L1 de cette base d’images, et sur les tableaux 2.11a
et 2.11b pour un apprentissage sur la séquence L3.

ε 0 50 100 150 200 250
α β bg

MOY_L1

0,1 3 0,99 0,93 0,94 0,94 0,94 0,94

0,2

1 0,99 0,73 0,73 0,73 0,73 0,73
1,5 0,99 0,79 0,81 0,81 0,81 0,81
2 0,99 0,80 0,82 0,82 0,82 0,82
3 0,99 0,82 0,83 0,83 0,83 0,83

0,5 3 0,99 0,42 0,44 0,44 0,44 0,44
0,7 3 0,99 0,42 0,44 0,44 0,44 0,44

(a) Fond (bg)
ε 0 50 100 150 200 250

α β fg

MOY_L1

0,1 3 0,00 0,11 0,13 0,14 0,14 0,14

0,2

1 0,00 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05
1,5 0,00 0,12 0,14 0,15 0,15 0,15
2 0,00 0,11 0,13 0,14 0,14 0,14
3 0,00 0,11 0,13 0,14 0,14 0,14

0,5 3 0,00 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05
0,7 3 0,00 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05

(b) Objets mobiles (fg)

Table 2.10 – Moyenne des F-Mesures moyennes calculées sur le fond (bg) et les objets mobiles (fg)
avec un apprentissage sur la séquence L1 de la base “RUE”, pour différentes valeurs des paramètres
α, β et ε.

Considérons le couple de paramètres α = 0.1, β = 3.0. Nous observons des F-Mesures pour le
fond (bg) relativement élevées puisqu’elles sont supérieures à 0.90, quelle que soit la valeur de ε et la
séquence d’apprentissage utilisée, ce qui implique une bonne segmentation des régions appartenant
au fond. A partir d’une valeur ε = 100, nous observons des valeurs des F-Mesures pour les objets
mobiles (fg) comprises entre 0.13 et 0.14 pour la séquence d’apprentissage L1, et entre 0.26 et 0.27
pour un apprentissage sur la séquence L3. Nous garderons donc le ε médian qui correspond à une
valeur de 100, évitant ainsi un paramètre potentiellement trop élevé ou trop faible.

En ce qui concerne le couple de paramètres α = 0.2, β = 1.0, les tests semblent ici offrir en
moyenne de moins bons résultats pour la segmentation du fond comme des objets mobiles. En
effet, nous notons en moyenne une chute de F-Mesures de près de 0.20 pour le fond, et de près
de 0.08 pour les objets mobiles. Ce résultat est explicable par la forte différence colorimétrique et
d’intensité lumineuse qui caractérise les cinq séquences de cette base d’images. Le fait d’utiliser
des valeurs de paramètres α et β telles que l’intervalle entre ces deux valeurs est faible, a pour
effet d’empêcher l’algorithme à accepter de grandes différences colorimétriques pour un même pixel



3. SEGMENTATION D’IMAGES PAR CODEBOOK ET INVARIANCE COLORIMÉTRIQUE69

ε 0 50 100 150 200 250
α β bg

MOY_L3

0,1 3 0,99 0,97 0,97 0,97 0,97 0,97

0,2

1 0,99 0,88 0,89 0,89 0,89 0,89
1,5 0,99 0,83 0,83 0,83 0,83 0,83
2 0,99 0,83 0,83 0,83 0,83 0,83
3 0,99 0,83 0,83 0,82 0,82 0,82

0,5 3 0,99 0,24 0,24 0,24 0,24 0,24
0,7 3 0,99 0,24 0,24 0,24 0,24 0,24

(a) Fond (bg)
ε 0 50 100 150 200 250

α β fg

MOY_L3

0,1 3 0,00 0,29 0,27 0,26 0,26 0,26

0,2

1 0,00 0,18 0,19 0,19 0,19 0,19
1,5 0,00 0,24 0,23 0,22 0,22 0,22
2 0,00 0,23 0,21 0,21 0,20 0,20
3 0,00 0,22 0,21 0,20 0,20 0,20

0,5 3 0,00 0,17 0,17 0,17 0,17 0,17
0,7 3 0,00 0,17 0,17 0,17 0,17 0,17

(b) Objets mobiles (fg)

Table 2.11 – Moyenne des F-Mesures moyennes calculées sur le fond (bg) et les objets mobiles (fg)
avec un apprentissage sur la séquence L3 de la base “RUE”, pour différentes valeurs des paramètres
α, β et ε.

entre les différentes séquences, ce qui cause une importante augmentation des faux positifs dans le
fond. L’effet sur les objets mobiles est moindre puisque ces régions sont composées d’un nombre
inférieur de pixels. Nous pouvons légitimement nous attendre, pour le couple de paramètres (α =

0.2, β = 1.5) testé ensuite, à une baisse similaire des F-Mesures, dont les valeurs correspondront à
une augmentation de la taille de l’intervalle [α;β].

Comparativement au couple de paramètres précédent, le test avec le couple α = 0.2, β =

1.5 dénote un plus grand intervalle [α;β] (la borne supérieure de l’intervalle est ici plus élevée).
Cela implique une augmentation des F-Mesures dans trois cas sur quatre par rapport au couple
de paramètres précédent, mais cette augmentation permet néanmoins d’obtenir des F-Mesures
inférieures à celles obtenues avec le premier couple (α = 0.1, β = 3.0).

Si l’on considère les couples de paramètres α = 0.2, β = 2.0 et α = 0.2, β = 3.0, les F-Mesures
obtenues sont quasiment identiques à celles obtenues avec l’ensemble de paramètres précédent. Il
semble que nous tendions vers une limite causée par le paramètre α, puisque c’est ce paramètre qui
n’a pas changé. Les diminutions sur les F-Mesures sont certes faibles (environ 0.01 en moyenne),
mais là encore, c’est le premier couple de paramètres testé (α = 0.1, β = 3.0) qui globalement offre
de meilleurs résultats.

Pour les deux derniers couples testés, à savoir α = 0.5, β = 3.0 et α = 0.7, β = 3.0, l’hypothèse
ci-dessus semble se confirmer. Les valeurs des F-Mesures du fond chutent ici radicalement de plus
de 0.50, ce qui implique une augmentation spectaculaire du nombre de faux-positifs dans les régions
du fond. Les valeurs des F-Mesures pour les objets mobiles chutent quant à elles entre 0.06 et 0.12
par rapport au couple α = 0.1, β = 3.0. Les segmentations obtenues avec ces paramètres présentent
un très fort taux de faux positifs (ce qui se traduit généralement par un aspect majoritairement
blanc dans les segmentations). Il y a fort à penser que l’augmentation du paramètre α à 0.5 a
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réduit davantage la marge minimale d’intensité lumineuse acceptable des pixels, ce qui empêche
totalement l’algorithme de trouver une correspondance avec ces pixels dans le modèle d’arrière-
plan.

Paramètres choisis En conclusion et au vu des résultats présentés dans les tableaux 2.10a,
2.10b, 2.11a et 2.11b, le couple α = 0.1, β = 3.0 permet d’obtenir les meilleures F-Mesures
moyennes. Comme précédemment, le paramètre ε n’est pas limitant. En effet, sa valeur impacte
très peu les F-Mesures (pour des valeurs α, β identiques). Notons par exemple que pour des valeurs
de ε = 50 ou ε = 100 (les deux valeurs de paramètres ayant montré les meilleurs résultats), les
différences de F-Mesures sont très faibles (entre 0 et 0.02) et ce, que l’on considère le fond ou les
objets mobiles et quelle que soit la base d’apprentissage utilisée. Mais, devant arrêter un choix
entre ces deux valeurs de paramètre, nous avons choisi de garder la valeur ε ayant offert le plus de
F-Mesures maximales (fond et objets mobiles confondus).

Nous avons donc retenu les paramètres suivants comme paramètres optimaux de l’algorithme
Codebook pour le traitement de la base d’images “RUE” :

— α = 0.1

— β = 3.0

— ε1 = 62.5

— ε2 = 100

Intéressons-nous maintenant aux résultats de la détection d’objets mobiles sur cette base com-
plexe en montrant l’apport de l’utilisation d’invariants colorimétriques. Les résultats de segmenta-
tion sont, comme pour toutes les autres bases, concaténés sur la figure 2.10, mais le lecteur pourra
s’il le souhaite se référer aux résultats détaillés présentés en annexe (tableaux 3.20, 3.21, 3.22, 3.23,
3.24).

Au vu de ces résultats, nous pouvons aisément indiquer que l’utilisation d’un invariant colorimé-
trique permet au minimum dans 12 cas sur 14 (avec un maximum à 13) d’améliorer la segmentation
du fond (bg) et dans 6 cas sur 14 (avec un maximum à 11) celle des objets mobiles (fg).

Sur cette base d’images, les F-Mesures affichées dans les figures 2.9a et 2.9b ne montrent pas
d’importantes améliorations sur les objets mobiles. En revanche, celles-ci existent principalement
dans les régions de l’arrière-plan. Selon la séquence employée pour l’apprentissage, ces améliorations
ne sont pas les mêmes. Par exemple, l’invariant colorimétrique RGB-Rang (rgb-r) permet une
amélioration de la F-Mesure moyenne du fond (bg) et des objets mobiles (fg) de respectivement
0.04 et 0.06 lorsque la séquence d’apprentissage est L1, et respectivement de 0.05 et 0.14 lorsque la
séquence d’apprentissage est L2. Également, plusieurs invariants colorimétriques permettent une
amélioration de la F-Mesure du fond, mais dégradent celle des objets mobiles dans tous les cas,
comme Chromaticity Space (cs) et c1c2c3, ainsi que HSL, YIQ, YCbCr, YCh1Ch2 et L*a*b*. Nous
notons donc les bonnes performances de l’invariant colorimétrique RGB-Rang (rgb-r), Greyworld
(gw) et Comprehensive Normalization (cn) sur cette base vidéo.

Concernant la séquence d’apprentissage la plus intéressante, il semble que la séquence L3 soit
celle qui permet les F-Mesures les plus hautes à la fois pour le fond (bg) et pour les objets mobiles
(fg). C’est déjà le cas lorsqu’aucun invariant colorimétrique n’est utilisé, mais l’utilisation d’un
des trois invariants colorimétriques cités ci-dessus améliore par ailleurs ce résultat. L’apparition de
ces pics de F-Mesures pour la séquence L3 est notamment causée par la présence d’un plus grand
nombre d’objets mobiles à détecter (dû à l’horaire de grande affluence pour cette séquence) et bien
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sûr à la luminosité plus importante occasionnant beaucoup moins de bruit que les autres séquences
d’apprentissage.

BG rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
MOY_L1 0,94 0,99 0,95 0,95 0,85 0,98 0,98
MOY_L2 0,93 0,99 0,94 0,94 0,86 0,98 0,99
MOY_L3 0,97 0,99 0,98 0,98 0,89 0,98 0,99
MOY_L4 0,83 0,99 0,84 0,83 0,87 0,97 0,99
MOY_L5 0,83 0,99 0,91 0,91 0,86 0,98 0,99

+/- 0,00 0,09 0,02 0,02 -0,04 0,07 0,09

BG m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
MOY_L1 0,76 0,96 0,97 0,98 0,97 0,99 0,76
MOY_L2 0,82 0,94 0,98 0,98 0,97 0,99 0,41
MOY_L3 0,78 0,91 0,99 0,99 0,99 0,99 0,75
MOY_L4 0,83 0,93 0,97 0,97 0,97 0,99 0,83
MOY_L5 0,81 0,95 0,98 0,98 0,97 0,99 0,73

+/- -0,10 0,04 0,07 0,08 0,07 0,09 -0,21

(a) Fond (bg)
FG rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3

MOY_L1 0,13 0,04 0,15 0,15 0,10 0,19 0,06
MOY_L2 0,13 0,05 0,15 0,15 0,13 0,27 0,10
MOY_L3 0,27 0,05 0,30 0,29 0,16 0,27 0,09
MOY_L4 0,21 0,04 0,17 0,16 0,15 0,24 0,08
MOY_L5 0,13 0,04 0,19 0,20 0,16 0,26 0,07

+/- 0,00 -0,13 0,02 0,01 -0,03 0,07 -0,09

FG m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
MOY_L1 0,04 0,09 0,03 0,04 0,04 0,09 0,04
MOY_L2 0,08 0,11 0,05 0,05 0,04 0,12 0,11
MOY_L3 0,07 0,14 0,18 0,19 0,21 0,12 0,08
MOY_L4 0,07 0,09 0,03 0,03 0,03 0,07 0,07
MOY_L5 0,07 0,08 0,04 0,04 0,04 0,12 0,07

+/- -0,11 -0,07 -0,11 -0,10 -0,10 -0,07 -0,10

(b) Objets mobiles (fg)

Table 2.12 – F-Mesures moyennes obtenues pour chaque invariant colorimétrique sur un test avec
un apprentissage sur la séquence L1, L2, L3, L4 et L5 pour la base “RUE”.

La figure 2.10 présente les résultats de segmentation sur une image de chaque séquence (L1 à
L5) après un apprentissage effectué sur des frames issues de la séquence L1. Nous pouvons constater
sur cette figure que les changements colorimétriques induits au cours de la journée ont un impact
très fort sur la qualité globale de la détection. On constate une quantité relativement importante
de bruit dans les régions de l’arrière-plan, causée notamment par ces changements de luminosité et
donc de couleurs. Les invariants colorimétriques ayant donné les meilleurs résultats précédemment
ne permettent pas de pallier totalement à ce problème, à l’exception de l’invariant RGB-Rank, qui
supprime une forte quantité de bruit quelle que soit la séquence testée. Néanmoins, nous pouvons
noter que les ombres ne sont que difficilement supprimées par la stratégie proposée. Une perspective
de ces travaux pourrait donc consister à intégrer à cette stratégie globale une méthode efficace de
détection des ombres.
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Figure 2 . 9 – F - M e s u r e s m o y e n n e s o b t e n u e s p o u r c h a q u e i n v a r i a n t c o l o r i m Ø t r i q u e s u r u n t e s t a v e c
u n a p p r e n t i s s a g e s u r l a s Ø q u e n c e L 1 , L 2 , L 3 , L 4 e t L 5 p o u r l a b a s e “ R U E ” .
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Figure 2 . 1 0 – R Ø s u l t a t s d e s e g m e n t a t i o n s s u r u n e i m a g e d e c h a q u e s Ø q u e n c e ( L 1 à L 5 ) , a p r Ł s u n
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u t i l i s Ø .
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4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une stratégie globale de détection d’objets mobiles basées
sur l’algorithme du Codebook couplé à l’utilisation d’invariants colorimétriques. Notre objectif à
long terme étant de disposer d’une méthode opérable en tous lieux (intérieur et extérieur) et en
tous temps (à différents moments de la journée), nous sommes allés au délà de l’utilisation classique
de la Microsoft Kinect en utilisant une caméra stéréoscopique pour les scènes extérieures. Nous
avons également enregistré et préparé trois bases de données vidéo (une base “BUREAU”, une base
“JARDIN” et une base “RUE”) de sorte à se confronter à un maximum de difficultés en termes de
changements de luminosité, arbres, etc. Les tests ont pu être évalués à l’aide du critère F-Mesure.
Les résultats présentés dans ce chapitre montrent clairement l’intérêt de l’utilisation d’invariants
colorimétriques. En effet, les résultats obtenus sans l’utilisation d’invariant colorimétrique, mettent
en évidence la présence importante de nombreux faux positifs dans les régions appartenant au fond
(background) qui ne sont pas acceptables dans le cadre par exemple d’applications à caractère
sécuritaire.

Le pré-traitement des images avant leur utilisation dans la méthode de détection Codebook
permet, dans la majorité des cas, une séparation plus nette du fond et des formes. En effet, la
modification des couleurs des images prises à plusieurs moments de la journée permet de les lisser
et ainsi d’être plus constantes entre chaque horaire d’acquisition. Dans ce chapitre, nous montrons
que quelle que soit la base de données vidéo utilisée, les résultats de segmentation sont toujours
améliorés (même de peu), que ce soit pour le fond ou pour les objets mobiles, lorsque l’invariant
colorimétrique ou l’espace de représentation couleur est idéalement choisi.

Cependant, au vu des résultats présentés, nous émettons l’hypothèse qu’il n’existe a priori pas
un seul invariant colorimétrique pouvant offrir des bons résultats dans tous les cas et pour toutes
les bases d’images. C’est pourquoi nous tentons de dresser une liste d’invariants colorimétriques
à privilégier bien qu’il soit nécessaire de la valider en fonction du capteur, de la base d’images
concernée, et de la séquence d’apprentissage utilisée.

Il en ressort une liste d’invariants qui permettent généralement d’améliorer les résultats, listés
dans le tableau 2.13 :

Intitulé Invariant colorimétrique
cs Chromaticity Space

rgb-r RGB-Rank
lab Espace couleur L*a*b*

c1c2c3 Espace couleur c1c2c3

Table 2.13 – Liste des invariants améliorant généralement les résultats.

Néanmoins, nous sommes aussi convaincus que ces mêmes résultats pourraient être encore
améliorés en intégrant une étape de post-traitement visant à lisser la segmentation obtenue, voire
supprimer les ombres encore présentes à l’aide d’une technique adaptée. Enfin, nous pensons éga-
lement que le fait de ne prendre en compte que la couleur comme information dans l’algorithme
Codebook est trop restrictif et que la profondeur pourrait être intéressante. C’est vers l’utilisation
de cette caractéristique que nous souhaitons faire tendre le Codebook exploité ici et donc notre
stratégie décrite dans le chapitre suivant.
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La fusion de données multi-capteurs constitue un champ de recherche qui s’est élargi durant ces
dernières années. Elle couvre de plus en plus de capteurs différents, dont les principaux restent no-
tamment les caméras (de différents types : couleur, stéréoscopique, thermique, TOF, Infra-Rouge,
etc) et d’autres capteurs comme les LRF (Laser Range Finder), les centrales inertielles ou encore
les systèmes de navigation par satellite, utilisés par exemple dans le domaine automobile pour la
détection d’obstacles [21], la navigation autonome [15] ou la localisation [79]. La fusion d’infor-
mations issues de capteurs optiques, et plus précisément la fusion RGB-D qui prend en compte
les informations de couleur et de profondeur, est également en plein essor depuis plusieurs années
avec l’apparition de capteurs stéréoscopiques de plus en plus performants et des prix en baisse,
comme la caméra Kinect [46, 22]. Ce type de fusion se répand sur un large spectre de cas d’uti-
lisation, parmi lesquels nous retrouvons la détection et le tracking d’abeilles à l’entrée des ruches
[13], la reconstruction d’environnement 3D à partir d’une image stéréoscopique [57] ou encore la
segmentation de personnes [7].

Dans le cadre de cette thèse, nous nous intéressons à la segmentation d’objets mobiles en tous
lieux et en tous temps, c’est-à-dire à tout moment de la journée. Nous souhaitons obtenir des
segmentations fond/forme utilisables à tout moment de la journée. Dans le chapitre précédent,
nous avons constaté que les méthodes uniquement basées sur la couleur n’offraient pas des résul-
tats exceptionnels si des changements de luminosité et/ou de couleur importants survenaient à
un moment du traitement : l’apprentissage effectué n’est alors plus à jour, même si l’algorithme
utilisé est conçu pour inclure plusieurs changements dans la scène, s’ils sont fréquents et cycliques
(arrière-plans dynamiques). Pour les autres types de changements affectant la scène elle-même
comme les changements lents d’illumination ou de couleur, un système de “tampon” peut être envi-
sagé. Cependant, celui-ci souffre d’une certaine latence, puisqu’il s’agit basiquement de maintenir
un modèle temporaire dans lequel sont placées les occurrences de pixels non rencontrés pendant
l’apprentissage mais dont la fréquence a augmenté après celui-ci, puis de les déplacer dans le mo-
dèle d’arrière-plan principal une fois que ces occurrences ont été observées pendant un minimum
de temps.

Si cette méthode dite “tampon” n’est pas disponible ou non souhaitée pour des causes de
limitations matérielles, l’utilisation d’une caractéristique de la scène qui reste constante à tout
moment de la journée, y-compris en milieu extérieur peut être envisagée. La recherche d’une telle
caractéristique conduit souvent à considérer la profondeur du point de l’espace correspondant à
chaque pixel de l’image. Elle peut être obtenue de plusieurs manières : à l’aide d’un capteur actif de
type Microsoft Kinect ou bien par le calcul d’une carte de disparités construite à partir des images
gauche et droite d’une caméra stéréoscopique. C’est cette stratégie que nous avons considéré dans
ce troisième chapitre. Les bases de données que nous avons utilisé sont les mêmes que pour le
chapitre précédent.

Pour les séquences d’acquisition en milieu intérieur, nous avons employé comme cela est gé-
néralement le cas, une caméra Kinect. Nous en expliquons le principe de fonctionnement dans la
section 1.1.

Pour les séquences d’acquisition en milieu extérieur, l’utilisation de capteurs actifs basés sur
l’utilisation de lumière infra-rouge telle que le capteur Kinect n’étant pas possible, nous avons
choisi d’utiliser une caméra stéréoscopique Bumblebee 2 de chez Point Grey, disposant de deux
capteurs couleur CCD (gauche et droit, avec la certitude que les deux images sont bien prises au
même instant). De ces deux images sera alors calculée une carte de disparités. Une fois cette carte
de disparités obtenue, nous l’intégrerons dans la méthode de détection Codebook afin d’améliorer



1. PRINCIPE DE FUSION DE DONNÉES COULEUR ET PROFONDEUR 77

la classification finale des pixels. Nous constaterons son impact ainsi que celui de l’utilisation des
invariants colorimétriques comme nous l’avons fait au chapitre précédent.

1 Principe de Fusion de données couleur et profondeur

1.1 Capteur Kinect

L’utilisation de capteur actif a explosé ces dernières années pour plusieurs raisons : leur mode
de fonctionnement permet d’obtenir des cartes de profondeur de très bonne qualité, facilement
utilisables car assez peu bruitées, mais surtout parce que leur prix a fortement chuté grâce à la mise
à disposition de ces dispositifs au grand public à des fins vidéoludiques. L’usage de ces capteurs
pour la recherche est apparu à ce moment-là, remplaçant parfois des appareils de technologie
proche comme les caméras Temps-de-Vol (Time-of-Flight) dont les prix sont plus importants et
dont la résolution est souvent trop basse pour pouvoir être utilisées avec un angle de vue suffisant.
Le capteur Microsoft Kinect appartenant à cette catégorie a déjà été utilisé dans le cadre de la
segmentation fond/forme, y compris en utilisant l’algorithme Codebook [22], pour segmenter des
objets mobiles en milieu contrôlé.

Dans sa première version (la seconde n’étant disponible que depuis fin 2014), la caméra Kinect
dispose d’un capteur RGB standard permettant une acquisition à 30 images par seconde, avec une
résolution de 320 × 240 (en 16 bits) ou bien de 640 × 480 (en 32 bits) mais aussi d’un couple
émetteur-récepteur infra-rouge (figure 3.1). Cet émetteur projette une grille de points lumineux
dans le domaine de l’infra-rouge, puis mesure l’intensité de la lumière reflétée pour chaque point :
une intensité forte signifie une importante proximité avec l’objet ayant reflété le rayon infra-rouge ;
au contraire, une lumière reflétée d’intensité faible dénote un certain éloignement. En utilisant
ce principe, le capteur est ainsi capable de déterminer une carte de disparités pour des distances
comprises entre approximativement 0.7m et 6m. Néanmoins, les angles de vision horizontaux et
verticaux du couple émetteur/récepteur infra-rouge (environ 62.0°et 48.6°respectivement) sont lé-
gèrement supérieurs à ceux de la caméra couleur (environ 58.5°et 45.6°respectivement).

Figure 3.1 – Caméra Microsoft Kinect (version 1)

De par le fonctionnement de ce capteur, aucune mise en correspondance n’est nécessaire pour
l’obtention de cartes de disparités. Chaque Kinect intégrant ses propres données de calibrage, le
capteur est capable de produire des cartes de disparités rectifiées en rapport avec la scène acquise
par la caméra couleur.
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1.2 Mise en correspondance stéréoscopique d’images couleur

L’utilisation d’images stéréoscopiques dans le cadre de la segmentation fond/forme découle
de la nécessité d’une information spatiale qu’une image couleur seule ne permet pas d’obtenir.
Ces traitements consistent habituellement en une reconstruction (plus ou moins partielle) d’un
environnement 3D dans un support informatisé, ou encore dans des applications de suivi de cibles
nécessitant la prise en compte de la position proche ou éloignée de ces cibles.

Dans ce contexte, l’utilisation d’images stéréoscopiques, c’est-à-dire d’images obtenues par un
dispositif spécifique, est envisagée. Ces images, dénommées habituellement image gauche et image
droite, sont acquises au même moment par ce type de caméras nécessairement calibré, de sorte à
pouvoir par la suite rectifier ces images gauche et droite (c’est-à-dire les transformer afin que la
projection d’un point de l’espace 3D sur les images gauche et droite se trouve sur la même ligne
horizontale, dite ligne épipolaire) et de procéder à la reconstruction 3D.

Une fois les deux images gauche et droite rectifiées, il est nécessaire d’apparier chaque pixel
de l’image gauche à son correspondant dans l’image droite. Cette étape est dénommée “mise en
correspondance” et consiste souvent à déterminer une mesure de corrélation minimale entre deux
voisinages de pixels gauche et droite, parmi plusieurs voisinages possibles disposés sur les droites
épipolaires conjuguées par ces pixels. Ces voisinages à comparer peuvent être soit composés de
niveaux de gris ou d’informations de couleur ; dans ce second cas, les trois composantes couleur
sont considérées séparément.

La littérature abonde de mesures de correspondance. On les classe habituellement dans deux
catégories : locale et globale. La mise en correspondance locale consiste à établir une correspondance
entre deux pixels à partir d’une zone d’agrégation autour d’eux. La recherche est effectuée dans
l’image droite à partir d’une fenêtre autour de la même position que celle du pixel à apparier
dans l’image de gauche. Pour chacun des pixels de cette fenêtre, on prend en considération une
zone d’agrégation (ou voisinage) que l’on compare via une mesure de corrélation au voisinage
du pixel à apparier de l’image gauche. Le pixel de l’image droite, dont la zone d’agrégation sera
mesurée comme la plus semblable au pixel étudié de l’image gauche, sera alors considéré comme
son homologue.

Les mesures locales les plus classiques sont SAD (Sum of Absolute Differences), SSD (Sum
of Square Differences), NCC (Normalized Cross-Correlation) ainsi que leurs versions à distances
centrées (Zero-mean distances) dans lesquelles la moyenne des intensités de chaque fenêtre est
soustraite. Les équations 3.1 à 3.6 décrivent chacune de ces méthodes entre deux voisinages IL et
IR (ou fenêtres, de taille b×m) de pixels. Une synthèse beaucoup plus exhaustive de ces mesures
de corrélation (mesure de similarité ou de dissimilarité selon les cas) est présentée dans [12].

SAD =
b−1∑
x=0

m−1∑
y=0

|IL(x, y)− IR(x, y)| (3.1)

ZSAD =

b−1∑
x=0

m−1∑
y=0

|IL(x, y)−ML − IR(x, y)−MR| (3.2)

avec Mx la moyenne des éléments de la fenêtre Ix où x ∈ {L,R}.

SSD =
b−1∑
x=0

m−1∑
y=0

(IL(x, y)− IR(x, y))2 (3.3)



1. PRINCIPE DE FUSION DE DONNÉES COULEUR ET PROFONDEUR 79

ZSSD =
b−1∑
x=0

m−1∑
y=0

(IL(x, y)−ML − IR(x, y)−MR)2 (3.4)

avec Mx la moyenne des éléments de la fenêtre Ix où x ∈ {L,R}.

NCC =

∑b−1
x=0

∑m−1
y=0 IL(x, y).IR(x, y)√∑b−1

x=0

∑m−1
y=0 (IL(x, y)−ML)2.

√∑b−1
x=0

∑m−1
y=0 (IR(x, y)−MR)2

(3.5)

ZNCC =

∑b−1
x=0

∑m−1
y=0 (IL(x, y)−ML)× (IR(x, y)−MR)√∑b−1

x=0

∑m−1
y=0 (IL(x, y)−ML)2.

∑b−1
x=0

∑m−1
y=0 (IR(x, y)−MR)2

(3.6)

La mise en correspondance globale réduit la zone d’agrégation au pixel de l’image gauche consi-
déré et nous cherchons une minimisation (ou maximisation, selon le cas) globale du coût d’une
fonction objective. De nombreuses méthodes globales comme GraphCut [48], LBP (Loopy Belief
Propagation) [61] ou l’algorithme ICM (Iterated conditional modes) [75] font appel à une modéli-
sation sur les champs de Markov aléatoires. La fonction objective est d’abord définie à partir des
différentes contraintes à respecter, comme une somme de termes représentant chacun une de ces
contraintes de telle manière que la minimisation (ou maximisation) de cette fonction corresponde à
la meilleure solution. On optimise alors cette fonction objective selon une méthode d’optimisation
choisie. Plusieurs méthodes d’optimisation ont été proposées : sans être exhaustif, nous pouvons
citer la programmation dynamique [28], la régularisation [2], le recuit simulé [3], la coupure de
graphe (ou graphcut) [45], les réseaux de neurones [68], les algorithmes génétiques [68, 12] et la
propagation de croyance [20].

Devant le nombre important de méthodes existantes, plusieurs benchmarks ont été mis en place
afin de classer ces méthodes par ordre d’efficacité. Ces benchmarks sont constitués d’un certain
nombre de séquences d’images stéréoscopiques accompagnées de leurs vérités terrain : nous pouvons
notamment citer le classement Middlebury [55], le classement KITTI [32] ou encore HCI Robust
Vision Challenge [39]. Dans ce chapitre, nous présentons le classement Middlebury qui fait référence
dans le domaine de la stéréovision.

Classement Middlebury

Dans ce paragraphe, nous reportons le haut du classement des algorithmes actuels de calcul de
cartes de disparités à partir d’images stéréoscopiques. Le tableau 3.1 illustre pour chaque algorithme
considéré la moyenne pondérée (pour compenser la variation de difficulté entre les bases d’images)
de la métrique utilisée (ici le pourcentage de "mauvais" pixels dont l’erreur est supérieure à 2.0) sur
les différents tests effectués sur 15 paires d’images différentes. Le choix de considérer ce classement
est motivé par la difficulté de mesurer les différences dans les résultats entre ces méthodes.

Un grand nombre de méthodes supplémentaires existent dans la littérature mais nous nous
limitons ici à la liste fournie dans la version 3 de l’évaluation de Middlebury.

D’après ce classement, nous remarquons un assez bon positionnement (4ème position) de la
méthode Semi-Global Matching (SGM) [41] dont la version itérative de ce même algorithme [40]
a remporté la dernière édition du HCI Robust Vision Challenge [39], nous pouvons supposer que
cette méthode présente des avantages certains en termes d’efficacité et en temps de traitement.
Par ailleurs, cet algorithme se classait encore très récemment dans le haut du classement, mais les
avancées dans le domaine l’ont rétrogradé. Néanmoins, du fait de l’écart suffisamment faible entre
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Table 3.1 – Classement des différentes métriques fourni par Middlebury [55].

Rang Algorithme Moyenne pondérée
1. MeshStereo [81] 13.4
2. TMAP [64] 17.1
3. IDR [49] 18.4
4. SGBM [41] 18.7
5. LPS [72] 19.4
6. SNCC [17] 22.2
7. SGBM (OpenCV) [60] 24.0
8. LAMC_DSM [74] 26.2
9. Cens5 [42] 26.9
10. ELAS [33] 29.3
11. REAF [14] 31.4

les nouvelles méthodes et le Semi-Global Block-Matching (SGBM), mais aussi de l’utilisation de
plus en plus large de ce dernier dans l’industrie, notamment pour des problématiques de vision
pour l’automobile, comme la détection de véhicules au passage de carrefours [66, 65, 29, 31], nous
pouvons considérer que cet algorithme (dont nous rappelons le principe ci-après) reste une référence
dans ce domaine. C’est pourquoi nous avons fait le choix de retenir pour nos travaux et d’utiliser
la version implémentée par OpenCV (SGBM1 dans le tableau 3.1). Nous présentons cet algorithme
de manière plus détaillée dans le paragraphe 1.2.

Semi-Global Block Matching

La méthode Semi-Global Block Matching (SGBM) proposée par Hirschmuller et al [41] permet
de générer une carte de disparités et se base sur l’enchaînement de quatre étapes, décrites ci-après :

1. Le calcul des coûts d’appariement est effectué à partir de l’intensité des pixels ou de leur
couleur. Un gradient peut être calculé pour prendre en compte les différences radiométriques.

2. L’agrégation des coûts connecte les coûts des voisinages de pixels en déterminant le plus
court chemin avec un voisinage de pixels de l’image comparée. Ceci est réalisé à l’aide d’une
fonction d’énergie globale effectuant cette recherche dans toutes les directions dans l’image.

3. Le calcul des disparités est réalisé à partir de l’énergie calculée précédemment selon une
implémentation "le gagnant emporte tout" (winner-takes-all).

4. L’affinage des disparités est ensuite effectué pour stabiliser la carte de disparités. Il consiste
en un filtrage des pics de disparité, la sélection des disparités d’intensités constantes et une in-
terpolation des discontinuités de disparités. Cette étape est cependant séparée de la méthode
de mise en correspondance à proprement parler.

Calcul des coûts d’appariement Pour un pixel p de l’image de gauche b, on calcule tout
d’abord l’intensité Ib,p de son voisinage et celle de sa correspondance potentielle Im,q dans l’image
droitem. Le pixel correspondant q dans l’image droite est recherché sur la ligne épipolaire conjuguée
du pixel p de l’image Ib. Pour des images rectifiées, q = eb,m(p,D) = [px−D, py]T , où eb,m symbolise
la ligne épipolaire conjuguée dans l’image droite m pour le pixel p de l’image gauche b, D étant la
valeur de disparité. La taille du voisinage a une influence sur la robustesse de la carte de disparités
obtenue. Le coût de disparité C(p,D) est calculé pour le pixel p et la disparité D. Il est donné par
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exemple par la méthode proposée par Birchfeld et Tomasi [6] sous la forme de la valeur absolue de
la différence des minimums des intensités du voisinage considéré. Mais d’autres fonctions de calcul
de ce coût peuvent être utilisées. A la fin de cette étape, nous disposons d’une première estimation
des disparités pour la quasi-totalité des pixels de l’image.

Agrégation des coûts Pour affiner les mauvaises disparités calculées précédemment et trouver
la disparité correcte pour les pixels concernés, l’énergie globale E(D) est calculée pour chaque
disparité D de la carte de disparités. Des pénalités P1 et P2 sont appliquées lorsque des différences
de disparités faibles ou importantes sont observées. Un matching correct est alors déterminé par
la minimisation de l’énergie E(D).

E(D) =
∑
p

(C(p,Dp) +
∑
q∈Np

P1T [|Dp −Dq| = 1] +
∑
q∈Np

P2T [|Dp −Dq| > 1]) (3.7)

où E(D) est l’énergie pour l’image de disparités et Dp et Dq sont respectivement les valeurs de
disparités pour les pixels p et q.

Le premier terme de l’équation 3.7 est la somme de tous les coûts d’appariement pour la disparité
D. Les deuxièmes et troisième termes ajoutent respectivement la pénalité P1 et la pénalité P2 si
la condition T associée est vérifiée, et ce pour tous les pixels q dans le voisinage Np du pixel p
(dans lequel les disparités varient normalement peu). La condition T est une fonction qui retourne
1 si son argument est vrai, 0 sinon. P1 est la pénalité ajoutée si la différence de disparité entre les
pixels voisins est égale 1 ; P2 est la pénalité ajoutée pour une différence supérieure à 1 entre les
pixels voisins.

La fonction 3.7 minimisée produit une carte de disparités affinée en fonction des paramètres
P1 et P2. Cependant, la minimisation de la fonction d’énergie dans l’espace image 2D étant un
problème NP-complet, on la réduit à un problème à 1 dimension. L’idée est d’agréger le coût mini-
mum d’appariement des disparités voisines dans toutes les directions. Soit Lr un chemin traversé
dans la direction r. Le coût Lr(p, d) du pixel p pour la disparité D est défini récursivement par :

Lr(p,D) =C(p,D)

+min(Lr(p− r,D),

Lr(p− r,D − 1) + P1,

Lr(p− r,D + 1) + P1,

miniLr(p− r, i) + P2)

−minkLr(p− r, k)

(3.8)

où le coût actuel C(p,D) est ajouté au pixel précédent dans la direction r afin de trouver la
disparité, à l’aide des coûts suivants :

— Le coût minimal au pixel précédent avec la disparité D ;

— Le coût au pixel précédent avec les disparités D−1 et D+1, à laquelle est ajoutée la pénalité
P1 ;

— Le coût au pixel précédent avec les disparités inférieures à D − 1 et supérieures à D + 1, à
laquelle est ajoutée la pénalité P2.

A noter que dans l’équation 3.8, la valeur du coût L augmente tout le long de sa résolution,
ce qui peut donner une valeur finale très grande. Aussi, afin de limiter la valeur finale du coût et
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ainsi optimiser le calcul, le coût minimal du chemin du pixel précédent k est soustrait dans cette
équation. Ainsi, les valeurs de coût calculées restent petites et le coût du chemin minimum ne
change pas, puisque le coût du chemin minimum du pixel précédent est constant. On calcule alors
le coût agrégé S(p,D) pour le pixel p et la disparité D comme suit :

S(p,D) =
∑
r

Lr(p,D) (3.9)

où r est la direction utilisée pour converger vers le pixel p, et Lr(p,D) le coût minimal du chemin
pris dans la direction r depuis le pixel p pour la disparité D.

Hirschmuller [41] propose de traiter 16 directions. L’implémentation d’OpenCV n’en considère
que 5 par défaut pour des raisons de rapidité d’exécution (une seule itération), mais il est possible
d’activer l’algorithme original utilisant la programmation dynamique (2 itérations). Dans le cadre
des travaux de cette thèse, c’est l’algorithme original (2 itérations) qui a été utilisé.

Calcul des disparités La carte de disparités finale est calculée en choisissant, pour chaque pixel
p et pour chaque valeur de disparité D, la disparité qui produit le coût minimum pour ce pixel.
Ce choix est déterminé par le minimum d’une courbe quadratique pour tous les coûts des pixels
voisins.

Il est possible d’améliorer la qualité de la carte de disparités (notamment déterminer les occlu-
sions) en calculant les disparités une fois de plus en inversant le rôle des deux images à mettre en
correspondance. On obtient alors la carte de disparités Db, il suffit alors d’effectuer une compa-
raison entre chaque pixel des deux cartes. Si cette comparaison relève des disparités différentes, le
pixel est marqué comme invalide (équation 3.10) :

Dp =

{
Db,p si|Db,p −Dm,q| ≤ 1, q = eb,m(p,Db,p),

Dinv sinon.
(3.10)
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1.3 Codebook RGB-D

Comme expliqué dans le chapitre 1, la méthode de segmentation Codebook proposée par Kim
et al [47] fonctionne au niveau pixel. L’algorithme extrait deux types d’informations à partir de la
couleur de chaque pixel afin de les comparer avec les données du modèle d’arrière-plan : la distorsion
de couleur et la distorsion d’intensité. Nous avons pu constater précédemment l’efficacité de cette
méthode, mais également ses difficultés dans le cas d’un traitement continu tout au long de la
journée où la scène observée est soumise à des changements de couleur et d’intensité lumineuse
rapides.

Nous avons également pu remarquer que lorsque la scène est impactée par une augmentation
de luminosité importante (quand la source lumineuse est partiellement occultée par une silhouette
par exemple), les faux-positifs observés dans les segmentations sont causés par des distorsions
d’intensité trop importantes. Les distorsions de couleur sont faiblement impactées par ces sur-
illuminations. L’utilisation des invariants colorimétriques seuls ne supprime pas totalement ces
faux-positifs, bien que nous ayons confirmé leur impact positif dans le premier chapitre. Il est donc
intéressant d’étendre cette méthode, en vue d’améliorer davantage les résultats.

À ce titre, nous pensons que l’information de profondeur obtenue avec le calcul de cartes de
disparités peut être utilisée au sein même de l’algorithme de segmentation fond/forme. Celle-ci étant
une donnée à 1 dimension, elle peut être traitée de la même manière que l’information d’intensité
lumineuse. Il convient ensuite de modifier la condition de fusion de ces trois informations afin de
classer un pixel donné comme fond ou comme objet mobile. Nous nous basons ici sur la proposition
formulée par Fernandez-Sanchez et al [22] qui ont testé cette méthode sur des images couleur et
des cartes de disparités toutes deux obtenues à l’aide d’une caméra Kinect en milieu intérieur
uniquement. Nous employons cette méthode en vue d’observer son comportement sur des scènes
extérieures (et donc avec un autre capteur : le BumbleBee 2), tout en profitant des avantages tirés
de l’utilisation des invariants colorimétriques décrits précédemment.

Concrètement, l’ajout de l’information de profondeur dans l’algorithme du Codebook est ef-
fectué comme pour l’intensité lumineuse : deux bornes inférieure Dlow et supérieure Dhigh sont
déterminées à partir des disparités minimale Ď et maximale D̂ observées pour un codeword donné,
et à l’aide de deux coefficients αD et βD (équation 3.11) :

Dlow = αDD̂

Dhigh = min{βDD̂, ĎαD
}

(3.11)

avec αD ∈ [0.4; 0.7] et βD ∈ [1.1; 1.5]. Ces coefficients, comme ceux définis précédemment pour
les distorsions de couleur et d’intensité lumineuse, sont déterminés empiriquement afin d’offrir
les meilleurs résultats sur un maximum d’images de chaque base, sachant que comme le propose
Fernandez et al [22], αD doit être compris entre 0.4 et 0.7 et βD entre 1.1 et 1.5. Comme pour les
paramètres αB et βB (pour le calcul de la distorsion d’intensité lumineuse), un seuil plus faible
permet de considérer un intervalle de validité [Ilow, Ihigh] plus large ; une valeur plus importante
génère un intervalle plus étroit.

En ce qui concerne la distorsion de disparité, elle est vérifiée selon la condition formulée dans
l’équation 3.12.

disparityDist(D, 〈Ď, D̂〉) =

{
vrai si estInvalide(D) ∨ (Dlow ≤ D ≤ Dhigh)

faux sinon.
(3.12)
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Le terme estInvalide(D) renvoie vrai si la valeur de disparité D est invalide (généralement une
valeur égale à 0).

Enfin, la condition de fusion des informations (équation 3.13) basée sur les trois types de
distorsions (couleur, intensité, disparité) est utilisée pour déterminer à quelle classe, fond (bg) ou
objet mobile (fg) appartient le pixel considéré.

decision(x) =



BG si (colorDist(x) ≤ ε1∨

(ε1 < colorDist(x, cm) ≤ ε2
∧disparityDist(D, 〈Ď, D̂〉)))∧

brightnessDist(I, 〈Ǐ , Î〉)∧

disparityDist(D, 〈Ď, D̂〉)

FG sinon

(3.13)

Nous constatons que le terme disparityDist(D, 〈Ď, D̂〉) est vrai si la disparité observée D pour
le pixel est indéfinie. C’est le cas lorsque ce pixel se trouve dans une zone d’occultation stéréo-
scopique, ce qui empêche l’algorithme de mise en correspondance de déterminer un appariement
correct entre deux pixels (gauche et droit dans les images stéréoscopiques). Pour ce type de pixels,
la disparité associée est généralement nulle. Ainsi, la condition de distorsion de disparité est vérifiée
lorsque la disparité observée est invalide (estInvalide(D) = vrai) afin que seules les distorsions
de couleur et d’intensité soient prises en compte, ce qui revient au comportement de l’algorithme
original proposé par Kim et al [47].

Ainsi, cette version de l’algorithme peut être résumée selon les 3 cas suivants :

1. Si la disparité observée pour le pixel considéré est invalide, l’algorithme n’utilise que les
distorsions de couleur et d’intensité, ce qui revient à l’algorithme original.

2. Si la distorsion de couleur est inférieure au seuil ε1, les distorsions d’intensité et de disparité
sont testées séparément.

3. Si la distorsion de couleur est comprise entre ε1 et ε2, alors la distorsion de disparité est testée
ensemble pour valider un choix.

Si une correspondance est établie entre le pixel testé et un codeword contenu dans le codebook
associé à ce pixel, alors il est classé comme du fond. Dans le cas contraire, il est classé comme objet
mobile.

L’effet attendu de cette modification est notamment la suppression de faux-négatifs (“trous”)
dans les segmentations d’objets mobiles, ainsi qu’une meilleure segmentation générale de ces der-
niers lorsqu’ils se trouvent à une distance plus importante de la caméra. En effet, plus un objet
mobile se situe loin de la caméra, plus sa taille se réduit et plus sa détection est difficile : si sa
segmentation est partielle, les régions de petite taille résultant de cette détection sont susceptibles
d’être considérées comme du bruit (faux-positifs). L’utilisation de la disparité apporte une condi-
tion supplémentaire permettant d’obtenir des silhouettes moins “trouées”, et donc globalement
mieux segmentées.

Concernant la suppression des faux-positifs présents dans les régions du fond, il est probable
qu’elle ne soit pas aussi importante. L’utilisation d’un modèle d’arrière-plan basé sur la couleur
seule alors même que ce modèle n’est plus à jour (c’est-à-dire qu’il ne contient pas de codeword
pouvant être mis en correspondance avec les nouvelles images ayant un aspect colorimétrique
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différent) laisse apparaître de nombreuses régions considérées à tort comme des objets mobiles.
Un modèle d’arrière-plan basé sur les deux informations de couleur et de disparité nécessite a
fortiori de vérifier les conditions de distorsion validant à la fois la couleur du pixel considéré et sa
disparité. Ainsi, comme le montre l’équation 3.13, même si la disparité observée correspond à celle
du modèle, la correspondance n’est pas forcément établie si les distorsions de couleur ou d’intensité
ne sont pas également validées. Par conséquent, l’information de couleur pour les pixels des régions
de l’arrière-plan reste insuffisante pour leur bonne détection. C’est pourquoi nous avons proposé
dans ce début de chapitre de considérer l’algorithme Codebook RGB-D couplé à l’utilisation des
invariants colorimétriques considérés précédemment.

Il est également à noter que l’utilisation des invariants colorimétriques appliqués en pré-traitement
sur les frames gauche et droite acquises par la caméra stéréoscopique n’a pas eu pour effet d’amé-
liorer la qualité des cartes de disparités avec la méthode Semi-Global Block Matching (illustration
sur la figure 3.2). Néanmoins, ce constat fait état d’une observation qualitative : une étude plus
approfondie est à envisager en perspectives de ces travaux.

Figure 3.2 – Exemples de cartes de disparités obtenues avec la BumbleBee 2 (de gauche à droite :
images originales, avec l’invariant colorimétrique RGB-Rank et avec l’invariant colorimétrique
Chromaticity Space).
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2 Segmentation d’images par Codebook RGB-D

Maintenant que nous avons rappelé le principe du Codebook RGB-D, nous allons présenter
les résultats de segmentation sur les trois bases de données citées dans le chapitre 1. Le proto-
cole d’évaluation reste identique. Néanmoins, pour considérer l’information de profondeur, deux
capteurs ont été utilisés en fonction de la base étudiée.

De par le capteur utilisé, la base d’images “BUREAU”, les images couleur et les cartes de
disparités ont été acquises à l’aide d’un capteur Kinect. Celui-ci produit des images couleur et
cartes de profondeur d’une taille de 640×480 à une fréquence d’environ 15 images par seconde.
Les cartes de disparités sont limitées à une disparité maximum de 20. Pour les deux autres bases
d’images “JARDIN” et “RUE”, les images ont été acquises à l’aide d’une caméra stéréoscopique
BumbleBee 2. Les cartes de disparités ont été calculées à partir de ces images stéréoscopiques à
l’aide de la méthode du Semi-Global Block Matching décrite précédemment. Les segmentations
sont alors effectuées à partir de l’image de gauche redimensionnée à une résolution de 640×480.

Dans les sous-sections suivantes, nous présenterons les résultats obtenus avec la méthode Co-
debook RGB-D, sans puis avec invariants colorimétriques. Comparer les résultats de segmentation
entre les deux méthodes RGB et RGB-D avec l’utilisation des invariants colorimétriques n’a pas
de sens car il serait difficile de déterminer si la différence observée est dûe à l’utilisation de l’in-
formation de profondeur ou à celle des invariants colorimétriques. D’autre part, les méthodes de
segmentation issues de la littérature ne sont généralement pas testées avec des invariants colorimé-
triques. Nous préférons donc dans un premier temps, comparer les résultats RGB vs RGB-D sans
l’utilisation d’invariants colorimétriques.

Ceci nous permettra de mesurer l’impact de l’utilisation de la disparité au sein de l’algorithme
de détection Codebook. Puis, dans un second temps, nous mesurerons l’impact des invariants
colorimétriques sur une segmentation réalisée par Codebook RGB-D.

2.1 Détection d’objets mobiles sur la base “BUREAU”

La base “BUREAU” profite de cartes de disparités relativement précises. L’effet sur la qualité
des segmentations est réel, mais limité. En effet, d’après le tableau 3.2, nous observons que les
valeurs de F-Mesures sont comprises entre 0.72 et 0.82 pour le fond (à l’exception du test avec
apprentissage sur la base L5), et que les résultats calculés par la méthode RGB-D montrent en
moyenne un gain compris entre 0.01 et 0.04. Les F-Mesures relatives aux objets mobiles affichent
des valeurs comprises entre 0.25 et 0.42, alors que les résultats calculés par la méthode RGB-D
montrent un gain compris entre +0.02 et +0.07.

BG RGB RGB-D
MOY_L1 0,72 0,74
MOY_L2 0,82 0,82
MOY_L3 0,81 0,80
MOY_L4 0,75 0,79
MOY_L5 0,17 0,18
MOY_L6 0,73 0,74

(a) Fond (bg)

FG RGB RGB-D
MOY_L1 0,25 0,30
MOY_L2 0,35 0,42
MOY_L3 0,34 0,39
MOY_L4 0,29 0,36
MOY_L5 0,16 0,18
MOY_L6 0,30 0,33

(b) Objets mobiles (fg)

Table 3.2 – F-Mesures moyennes calculées sur le fond (bg) et sur les objets mobiles (fg) avec des
avec des apprentissages sur les séquences L1, L2, L3, L4, L5 et L6 de la base “BUREAU”.
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P o u r u n e m e i l l e u r e v i s u a l i s a t i o n d e s d i � Ø r e n c e s e n t r e c e s r Ø s u l t a t s , n o u s i l l u s t r o n s s u r l a fi g u r e
3 . 3 l e s r Ø s u l t a t s d e s e g m e n t a t i o n a v e c l a m Ø t h o d e C o d e b o o k R G B e t C o d e b o o k R G B - D .

Figure 3 . 3 – R Ø s u l t a t s d e s e g m e n t a t i o n s o b t e n u e s a v e c l a m Ø t h o d e C o d e b o o k R G B e t l a m Ø t h o d e
C o d e b o o k R G B - D a v e c u n a p p r e n t i s s a g e s u r l a s Ø q u e n c e L 2 d e l a b a s e “ B U R E A U ” .

2.2 Détection d’objets mobiles sur la base “JARDIN”

L a b a s e “ J A R D I N ” Ø t a n t a c q u i s e e n m i l i e u e x t Ø r i e u r , l ’ a l g o r i t h m e d e s e g m e n t a t i o n e s t p o t e n -
t i e l l e m e n t s o u m i s à d e s i m a g e s p r Ø s e n t a n t u n b r u i t p l u s i m p o r t a n t . L e s v a r i a t i o n s d e l u m i Ł r e s o n t
Ø g a l e m e n t b e a u c o u p p l u s v i s i b l e s q u ’ e n m i l i e u i n t Ø r i e u r , à s a v o i r a v e c l a b a s e “ B U R E A U ” . C e b r u i t
i m p l i q u e d e s e r r e u r s d e c l a s s i fi c a t i o n l o c a l i s Ø e s m a j o r i t a i r e m e n t d a n s l e s r Ø g i o n s a p p a r t e n a n t a u
f o n d . E n e � e t , d ’ a p r Ł s l e t a b l e a u 3 . 3 , n o u s o b s e r v o n s u n e l Ø g Ł r e d Ø g r a d a t i o n d e s F - M e s u r e s p o u r
l e s r Ø g i o n s d u f o n d l o r s q u e l ’ o n c o n s i d Ł r e l a p r o f o n d e u r ( e n t r e - 0 . 0 2 e t - 0 . 0 7 ) , m a i s a u s s i u n e l Ø -
g Ł r e a u g m e n t a t i o n d e s F - M e s u r e s p o u r l e s o b j e t s m o b i l e s ( e n t r e + 0 . 0 2 e t + 0 . 0 6 ) . A i n s i , a u p r i x
d ’ u n e l Ø g Ł r e d Ø g r a d a t i o n d e l a q u a l i t Ø d e s e g m e n t a t i o n d u f o n d , l e s o b j e t s m o b i l e s s o n t l Ø g Ł r e m e n t
m i e u x s e g m e n t Ø s . L a fi g u r e 3 . 4 i l l u s t r e v i s u e l l e m e n t c e s r Ø s u l t a t s . N o u s p o u v o n s a l o r s c o n s t a t e r
q u e l e s “ t r o u s ” v i s i b l e s d a n s l e s s i l h o u e t t e s l o r s q u e l ’ o n c o n s i d Ł r e l e C o d e b o o k R G B ( 2 ème l i g n e )
s o n t b o u c h Ø s s i l ’ o n c o n s i d Ł r e l a p r o f o n d e u r à t r a v e r s l e C o d e b o o k R G B - D ( 3 ème l i g n e ) .

C e p e n d a n t , l e s a m Ø l i o r a t i o n s r e s t e n t l i m i t Ø e s . C e s r Ø s u l t a t s m i t i g Ø s p e u v e n t s ’ e x p l i q u e r p a r l a
q u a l i t Ø m o i n d r e d e s c a r t e s d e d i s p a r i t Ø s , p o u r l e s q u e l l e s l e n o m b r e m a x i m a l d e d i s p a r i t Ø s a Ø t Ø
a u g m e n t Ø e n c o m p a r a i s o n à c e l l e s d e l a c a m Ø r a K i n e c t . E n e � e t , l a d i s p a r i t Ø m a x i m a l e d e s c a r t e s
d e d i s p a r i t Ø s K i n e c t a Ø t Ø l i m i t Ø e à 2 0 p o u r d e s r a i s o n s t e c h n i q u e s . U n e v a l e u r p l u s Ø l e v Ø e a Ø t Ø
u t i l i s Ø e a v e c l ’ a l g o r i t h m e S G B M p o u r l e s i m a g e s i s s u e s d u B u m b l e B e e 2 . C e t t e a u g m e n t a t i o n i n d u i t
p l u s d e b r u i t , e t d o n c u n e m o i n s b o n n e c l a s s i fi c a t i o n d e s p i x e l s a p p a r t e n a n t t h Ø o r i q u e m e n t a u f o n d
e t q u i s o n t e n q u a n t i t Ø p l u s i m p o r t a n t e .

2.3 Détection d’objets mobiles sur la base “RUE”

C o m m e e x p l i q u Ø d a n s l e p r e m i e r c h a p i t r e , l a b a s e “ R U E ” e s t l a p l u s c o m p l i q u Ø e d e s t r o i s b a s e s
d ’ i m a g e s t e s t Ø e s . E n e � e t , i l s ’ a g i t d e c e l l e q u i a � c h e l e s p l u s g r a n d e s v a r i a t i o n s e n t r e l e s s Ø q u e n c e s ,
e n t e r m e s d e c o u l e u r e t d ’ i n t e n s i t Ø . C e s v a r i a t i o n s i m p a c t e n t f o r c Ø m e n t l a p r Ø c i s i o n d e s c a r t e s d e
d i s p a r i t Ø s p u i s q u ’ e l l e s c o m p o r t e n t d a v a n t a g e d e b r u i t . O r , l e s s Ø q u e n c e s L 1 e t L 5 Ø t a n t a c q u i s e s à
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B G R G B R G B - D
M O Y _ L 1 0,91 0 , 8 4
M O Y _ L 2 0,92 0 , 9 0
M O Y _ L 3 0,96 0 , 9 2
M O Y _ L 4 0,95 0 , 9 2

(a) Fond (bg)

F G R G B R G B - D
M O Y _ L 1 0 , 1 0 0,12
M O Y _ L 2 0 , 0 8 0,14
M O Y _ L 3 0 , 1 2 0,14
M O Y _ L 4 0 , 1 3 0,15

(b) Objets mobiles (fg)

Table 3 . 3 – F - M e s u r e s m o y e n n e s c a l c u l Ø e s s u r l e f o n d ( b g ) e t s u r l e s o b j e t s m o b i l e s ( f g ) a v e c d e s
a v e c d e s a p p r e n t i s s a g e s s u r l e s s Ø q u e n c e s L 1 , L 2 , L 3 e t L 4 d e l a b a s e “ J A R D I N ” .

Figure 3 . 4 – R Ø s u l t a t s d e s e g m e n t a t i o n o b t e n u s a v e c l a m Ø t h o d e C o d e b o o k R G B e t l a m Ø t h o d e
C o d e b o o k R G B - D a v e c u n a p p r e n t i s s a g e s u r l a s Ø q u e n c e L 2 d e l a b a s e “ J A R D I N ” .

d e s m o m e n t s d e l a j o u r n Ø e o ø l ’ i n t e n s i t Ø l u m i n e u s e f a i t d Ø f a u t ( r e s p e c t i v e m e n t à 7 h d u m a t i n e t à
1 7 h 3 0 l e s o i r e n h i v e r ) , a � c h e n t u n e q u a n t i t Ø n o n - n Ø g l i g e a b l e d e b r u i t .

D e f a i t , l e s r Ø s u l t a t s p r Ø s e n t Ø s d a n s l e t a b l e a u 3 . 4 a � c h e n t u n e d i m i n u t i o n d e s F - M e s u r e s d u
f o n d , m Œ m e s i c e l l e - c i n e d Ø p a s s e p a s 0 . 0 6 e t c e q u e l l e q u e s o i t l a s Ø q u e n c e d ’ a p p r e n t i s s a g e . E n
c e q u i c o n c e r n e l e s r Ø g i o n s d e s o b j e t s m o b i l e s , l e s r Ø s u l t a t s m o n t r e n t c e t t e f o i s d e s F - M e s u r e s
d i m i n u Ø e s o u a u g m e n t Ø e s e n f o n c t i o n d e l a s Ø q u e n c e d ’ a p p r e n t i s s a g e u t i l i s Ø e ( e n t r e - 0 . 0 8 e t + 0 . 0 3 ) .
N o u s c o n s t a t o n s q u e c e t t e b a s e d ’ i m a g e s s o u � r e d e s m Œ m e s c o n t r a i n t e s q u e p r Ø c Ø d e m m e n t . N o t o n s
Ø g a l e m e n t q u e l e s r Ø s u l t a t s p r Ø s e n t Ø s i c i s o n t d e s m o y e n n e s c a l c u l Ø e s s u r u n e b a s e c o m p l Ł t e q u i
c o m p t e 5 s Ø q u e n c e s . N o u s c o n s t a t e r o n s p a r l a s u i t e q u e c ’ e s t e � e c t i v e m e n t l a s Ø q u e n c e L 1 q u i f a i t
g r a n d e m e n t c h u t e r c e s m o y e n n e s .

L a fi g u r e 3 . 5 i l l u s t r e c e s c o n s t a t a t i o n s . D u b r u i t e s t v i s i b l e d a n s p l u s i e u r s c a s ( C o d e b o o k R G B -
D ) a l o r s q u ’ i l n e l ’ e s t p a s d a n s l e s r Ø s u l t a t s o b t e n u s a v e c C o d e b o o k R G B . L a s e n s a t i o n v i s u e l l e
d o n n e l ’ i m p r e s s i o n d ’ u n e l Ø g Ł r e a m Ø l i o r a t i o n , n o t a m m e n t d a n s l a s e g m e n t a t i o n d e l ’ o b j e t m o b i l e
v i s i b l e d a n s c e s i m a g e s , m a i s l a d Ø g r a d a t i o n s e s i t u e e n f a i t d a n s l ’ a r r i Ł r e - p l a n d e c e s i m a g e s .
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B G R G B R G B - D
M O Y _ L 1 0,94 0 , 9 2
M O Y _ L 2 0,93 0 , 8 9
M O Y _ L 3 0,97 0 , 9 1
M O Y _ L 4 0,83 0,83
M O Y _ L 5 0,83 0,83

(a) Fond (bg)

F G R G B R G B - D
M O Y _ L 1 0,13 0 , 1 0
M O Y _ L 2 0 , 1 3 0,16
M O Y _ L 3 0,27 0 , 1 9
M O Y _ L 4 0,21 0 , 1 5
M O Y _ L 5 0 , 1 3 0,14

(b) Objets mobiles (fg)

Table 3 . 4 – F - M e s u r e s m o y e n n e s c a l c u l Ø e s s u r l e f o n d ( b g ) e t s u r l e s o b j e t s m o b i l e s ( f g ) a v e c d e s
a v e c d e s a p p r e n t i s s a g e s s u r l e s s Ø q u e n c e s L 1 , L 2 , L 3 , L 4 e t L 5 d e l a b a s e “ R U E ” .

Figure 3 . 5 – R Ø s u l t a t s d e s e g m e n t a t i o n o b t e n u s a v e c l a m Ø t h o d e C o d e b o o k R G B e t l a m Ø t h o d e
C o d e b o o k R G B - D a v e c u n a p p r e n t i s s a g e s u r l a s Ø q u e n c e L 3 d e l a b a s e “ R U E ” .

2.4 Discussion

M a l g r Ø d e s r Ø s u l t a t s m i t i g Ø s s u r l e s b a s e s e x t Ø r i e u r e s ( m a i s c o m p l e x e s ) , n o u s p o u v o n s c o n c l u r e
q u e l a f u s i o n R G B - D a u s e i n d u C o d e b o o k s e m b l e d a n s c e r t a i n s c a s p o u v o i r a m Ø l i o r e r l e s r Ø s u l t a t s
d e s e g m e n t a t i o n d ’ o b j e t s m o b i l e s . A u s s i , n o u s a v o n s v o l o n t a i r e m e n t s o u h a i t Ø Ø v a l u e r d e s s e g m e n -
t a t i o n s n o n fi l t r Ø e s a fi n d e c o n s t a t e r d e l ’ e � c a c i t Ø d e l a m Ø t h o d e e t Ø v e n t u e l l e m e n t p r o p o s e r e n
p e r s p e c t i v e d e c e s t r a v a u x l ’ i n t Ø r Œ t d ’ u n fi l t r a g e m o r p h o l o g i q u e c o m m e Ø t a p e d e p o s t - t r a i t e m e n t .

A u v u d e c e s r Ø s u l t a t s , n o u s p e n s o n s q u e l ’ u t i l i s a t i o n d e s i n v a r i a n t s c o l o r i m Ø t r i q u e s p o u r r a i e n t ,
c o m m e c e l a a Ø t Ø m o n t r Ø d a n s l e p r e m i e r c h a p i t r e , a m Ø l i o r e r l e s r Ø s u l t a t s d e s e g m e n t a t i o n d ’ o b j e t s
m o b i l e s . N o u s p e n s o n s a u s s i q u ’ i l p o u r r a i t Œ t r e i n t Ø r e s s a n t d e r Ø fl Ø c h i r à u n e a u t r e m Ø t h o d e d e
f u s i o n d e s i n f o r m a t i o n s d e c o u l e u r e t d e p r o f o n d e u r , c e q u e n o u s a l l o n s r Ø a l i s e r d a n s l a s u i t e d e c e
c h a p i t r e .
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3 Segmentation d’images par Codebook RGB-D et invariance

colorimétrique

N o u s a v o n s m o n t r Ø p r Ø c Ø d e m m e n t q u e l a m Ø t h o d e d e f u s i o n R G B - D e m p l o y Ø e d a n s l ’ a l g o r i t h m e
d e d Ø t e c t i o n d e s o b j e t s m o b i l e s C o d e b o o k p r Ø s e n t e u n i n t Ø r Œ t d a n s c e r t a i n s c a s , n o t a m m e n t e n
e n v i r o n n e m e n t i n t Ø r i e u r , m a i s q u e l e s t e s t s e n e n v i r o n n e m e n t e x t Ø r i e u r n ’ o n t p a s p e r m i s d ’ a m Ø l i o r e r
d e f a ç o n n o t a b l e l a q u a l i t Ø d e s s e g m e n t a t i o n s s u r p l u s i e u r s s Ø q u e n c e s s u c c e s s i v e s . N o u s p r o p o s o n s
a l o r s i c i d e c o n s i d Ø r e r l ’ a p p o r t d ’ i n v a r i a n t s c o l o r i m Ø t r i q u e s d a n s l e c a d r e d e c e t t e f u s i o n R G B - D .

L e d i a g r a m m e 3 . 6 d Ø c r i t l a s t r a t Ø g i e a d o p t Ø e p o u r c o m b i n e r l ’ u t i l i s a t i o n d ’ i n v a r i a n t s c o l o r i m Ø -
t r i q u e s a v e c l ’ a l g o r i t h m e d e s e g m e n t a t i o n C o d e b o o k R G B - D d Ø c r i t p r Ø c Ø d e m m e n t d a n s l e c a s o ø
l a c a m Ø r a s t Ø r Ø o s c o p i q u e B u m b l e b e e 2 e s t u t i l i s Ø e . N o u s n e p r Ø s e n t o n s p a s l e m Œ m e d i a g r a m m e
p o u r l e c a p t e u r M i c r o s o f t K i n e c t p u i s q u ’ i l s ’ a v Ł r e t r Ł s s i m p l e d u f a i t q u ’ i l c o n t i e n t u n e s e u l e i m a g e
c o u l e u r e t q u e l ’ Ø t a p e d e r e c t i fi c a t i o n e s t d i r e c t e m e n t r Ø a l i s Ø e p a r l e c a p t e u r .

Figure 3 . 6 – D i a g r a m m e i l l u s t r a n t l a s t r a t Ø g i e d e f u s i o n C o d e b o o k R G B - D a v e c l ’ u t i l i s a t i o n
d ’ i n v a r i a n t s c o l o r i m Ø t r i q u e s ( p o u r l a c a m Ø r a s t Ø r Ø o s c o p i q u e B u m b l e b e e 2 ) .

3.1 Détection d’objets mobiles sur la base “BUREAU”

D ’ a p r Ł s l e s fi g u r e s 3 . 7 a e t 3 . 7 b , l ’ u t i l i s a t i o n d ’ i n v a r i a n t s c o l o r i m Ø t r i q u e s m o n t r e u n r Ø e l g a i n
p a r r a p p o r t a u x m Œ m e s t r a i t e m e n t s r Ø a l i s Ø s s a n s l ’ u t i l i s a t i o n d e c e s d e r n i e r s , e t c e q u e c e s o i t p o u r
l e f o n d ( b g ) o u p o u r l e s o b j e t s m o b i l e s ( f g ) .
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Nous pouvons constater que les invariants colorimétriques Chromaticity Space (cs), c1c2c3 ainsi
que RGB-Rang (rgb-r) et l1l2l3 dans une moindre mesure augmentent significativement la qualité
de la segmentation pour les régions du fond (les F-Mesures moyennes sont comprises entre 0.90
et 0.96), quelle que soit la séquence d’apprentissage utilisée. Nous constatons également que ces
invariants colorimétriques apportent une stabilité dans les traitements, malgré des changements de
luminosité (certes faibles mais existants) en environnement intérieur. En effet, comparé aux mêmes
traitements réalisés sans invariant colorimétrique, le traitement de la séquence L5 pourtant très
compliquée (de par son manque important de luminosité) affiche pour les deux meilleurs invariants
un gain sur la F-Mesure d’environ 0.75.

Concernant les objets mobiles, une observation similaire peut être faite puisque le gain obtenu
respectivement avec l’invariant Chromaticity Space (cs) et l’espace c1c2c3 est compris entre 0.15 et
0.36 et entre 0.15 et 0.34 selon la séquence d’apprentissage utilisée. Nous pouvons alors conclure que
nous obtenons de meilleures segmentations sur le fond et sur les objets mobiles, lorsque nous utili-
sons une fusion RGB-D au sein de l’algorithme Codebook combinée avec l’utilisation d’invariants
colorimétriques. Aussi, nous constatons que Chromaticity Space est l’invariant colorimétrique le
plus efficace pour cette base d’images également.

La figure 3.8 illustre des résultats de segmentation pour quelques invariants colorimétriques
comparé à l’espace RGB (sans invariant colorimétrique). Il apparaît clairement que le bruit pré-
sent en l’arrière-plan est réduit avec l’utilisation des invariants colorimétriques. Pour la séquence
la plus complexe (L5), même si le résultat reste grandement améliorable, nous arrivons quand
même à distinguer l’objet mobile (la silhouette de la personne) par rapport au fond. Celui-ci reste
néanmoins parsemé de nombreuses régions de faux-positifs, mais qui pourront vraisemblablement
être supprimés par un filtrage réalisé en post-traitement.
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(a) BG

(b) FG

Figure 3 . 7 – F - M e s u r e s m o y e n n e s c a l c u l Ø e s s u r l e f o n d ( b g ) e t l e s o b j e t s m o b i l e s ( f g ) a v e c d e s
a p p r e n t i s s a g e s s u r l e s s Ø q u e n c e s L 1 , L 2 , L 3 , L 4 , L 5 e t L 6 d e l a b a s e “ B U R E A U ” a v e c d i � Ø r e n t s
i n v a r i a n t s c o l o r i m Ø t r i q u e s .
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Figure 3 . 8 – R Ø s u l t a t s d e s e g m e n t a t i o n s o b t e n u e s a v e c l ’ a l g o r i t h m e C o d e b o o k R G B - D a v e c d i f -
f Ø r e n t s i n v a r i a n t s c o l o r i m Ø t r i q u e s e t a v e c u n a p p r e n t i s s a g e s u r l a b a s e L 2 d e l a b a s e “ B U R E A U ” .
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3.2 Détection d’objets mobiles sur la base “JARDIN”

Concernant la base extérieure “JARDIN”, nous observons que les différences sur les résultats
entre les différents invariants colorimétriques sont, pour les régions du fond comme pour les objets
mobiles, beaucoup moins contrastées. Comme l’illustre figure 3.9, seul l’invariant colorimétrique
“Chromaticity Space” (cs) améliore les résultats de segmentation par rapport à l’utilisation du
Codebook RGB-D sans invariant colorimétrique.

Comme précédemment, nous observons une amélioration pour les deux classes, même si elle
est très faible : entre 0 et 0.1 pour le fond, et entre +0.02 et +0.04 pour les objets mobiles. Les
espaces et invariants colorimétriques c1c2c3, RGB-Rang, YCbCr, YCh1Ch2 et L*a*b* donnent des
résultats extrêmement proches (légèrement supérieurs ou inférieurs selon la séquence considérée)
de RGB.

La figure 3.10 illustre quelques résultats de segmentation. Nous constatons globalement que
l’utilisation d’invariants colorimétriques n’a pas apporté de gain important par rapport à l’utili-
sation d’un Codebook sans invariant colorimétrique. Le bruit présent dans le fond n’est que très
faiblement réduit, mais les objets mobiles restent relativement bien segmentés. Ainsi, si nous n’ob-
servons pas d’amélioration notable dans le traitement de cette base d’images, nous n’observons pas
non plus de dégradation.
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(a) BG

(b) FG

Figure 3 . 9 – F - M e s u r e s m o y e n n e s c a l c u l Ø e s s u r l e f o n d ( b g ) e t l e s o b j e t s m o b i l e s ( f g ) a v e c d e s
a p p r e n t i s s a g e s s u r l e s s Ø q u e n c e s L 1 , L 2 , L 3 e t L 4 d e l a b a s e “ J A R D I N ” e t d i � Ø r e n t s i n v a r i a n t s
c o l o r i m Ø t r i q u e s .
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Figure 3 . 1 0 – R Ø s u l t a t s d e s e g m e n t a t i o n s o b t e n u e s a v e c l ’ a l g o r i t h m e C o d e b o o k R G B - D a v e c
d i � Ø r e n t s i n v a r i a n t s c o l o r i m Ø t r i q u e s e t a v e c u n a p p r e n t i s s a g e s u r l a b a s e L 2 d e l a b a s e “ J A R D I N ” .
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3.3 Détection d’objets mobiles sur la base “RUE”

Comme pour la base d’images “JARDIN” précédente, l’utilisation d’invariant colorimétrique
apporte en moyenne un gain très faible sur la base “RUE”. En effet, comme l’illustre la figure 3.11a,
la plupart des invariants colorimétriques apportent une amélioration sur le fond par rapport aux ré-
sultats obtenus sans invariant (seuls les espaces couleur HSL, m1m2m3 et Affine Normalization sont
en dessous de RGB). Néanmoins, les améliorations apportées par ces invariants colorimétriques res-
tent faibles puisque l’amélioration maximale est comprise entre 0.03 et 0.10. C’est l’espace couleur
L*a*b* qui offre les meilleurs résultats dans les régions du fond, suivi des invariants Chromaticity
Space (cs), RGB-Rang (rgb-r) et c1c2c3 avec une F-Mesure supérieure à 0.92.

Concernant les régions appartenant aux objets mobiles, le gain est moins important que pour les
régions du fond puisqu’il se situe entre 0.01 et 0.06. La figure 3.11b nous permet de montrer que les
résultats obtenus avec les invariants colorimétriques Greyworld (gw), Comprehensive Normalization
(cn) et RGB-Rang (rgb-r) surpassent ceux obtenus sans invariant colorimétrique, et ce quelle
que soit la séquence d’apprentissage utilisée. Nous pouvons également noter que les invariants
Chromaticity Space (cs) et c1c2c3 ne produisent un résultat inférieur à RGB que dans le cas
où la séquence d’apprentissage est L3. Cela corrobore l’hypothèse que le choix de la séquence
d’apprentissage a effectivement une importance considérable dans l’obtention du meilleur résultat.

La figure 3.12 illustre de manière plus visuelle quelques résultats de segmentation. Ainsi, nous
pouvons observer que les invariants colorimétriques ne se trouvant pas dans le haut du classement
dégradent la détection, ce qui n’est pas le cas avec RGB-Rang (par exemple les jambes de la sil-
houette ne sont plus détectées avec certains invariants colorimétriques). Malgré cette dégradation,
nous remarquons une légère diminution du bruit dans le fond, notamment pour la séquence L5,
réputée difficile. Ceci est en revanche moins visible pour les autres séquences, et particulièrement
pour L1, où le bruit reste fortement présent dans toute l’image. La cause de ce bruit est probable-
ment causée par la faible qualité des cartes de disparités calculées à partir des images gauche et
droite, fortement bruitées en raison du manque de luminosité.
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(a) F-Mesures du fond (bg).

(b) F-Mesures des objets mobiles (fg).

Figure 3 . 1 1 – F - M e s u r e s c a l c u l Ø e s s u r l e f o n d ( b g ) e t l e s o b j e t s m o b i l e s ( f g ) a v e c d e s a p p r e n t i s s a g e s
s u r l e s s Ø q u e n c e s L 1 , L 2 , L 3 , L 4 e t L 5 a v e c d i � Ø r e n t s i n v a r i a n t s c o l o r i m Ø t r i q u e s p o u r l a b a s e “ R U E ” .
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Figure 3 . 1 2 – R Ø s u l t a t s d e s e g m e n t a t i o n s o b t e n u s a v e c l ’ a l g o r i t h m e C o d e b o o k R G B - D a v e c d i f -
f Ø r e n t s i n v a r i a n t s c o l o r i m Ø t r i q u e s e t a v e c u n a p p r e n t i s s a g e s u r l a b a s e L 3 d e l a b a s e “ R U E ” .
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3.4 Conclusion

La méthode Codebook RGB-D (intégrant une information de couleur, d’intensité et de profon-
deur) couplée à l’utilisation d’invariants colorimétriques a démontré son efficacité pour la détection
d’objets mobiles en environnement intérieur et dans une moindre mesure, en environnement exté-
rieur.

Les résultats obtenus ici confirment les résultats obtenus dans le chapitre précédent sur l’apport
des invariants colorimétriques. L’information de profondeur ajoutée au Codebook a elle aussi en
moyenne apporté une amélioration des résultats même s’il convient de réfléchir davantage sur la
méthode de fusion.

Cependant, nous relevons plusieurs points importants :

— Sur les trois bases d’images testées, au moins un des invariants colorimétriques testés obtient
de meilleurs résultats que l’algorithme Codebook utilisé sans invariant.

— L’invariant colorimétrique Chromaticity Space a donné les meilleurs résultats pour deux bases
d’images sur trois. L’invariant RGB-Rang obtient avec Chromaticity Space de bonnes per-
formances sur la base “RUE”, mais RGB-Rang s’avère légèrement meilleur que Chromaticity
Space pour les objets mobiles.

— Pour des cas relativement simples, à savoir en environnement intérieur avec l’utilisation de
la caméra Microsoft Kinect, l’amélioration est sensible et comprise en moyenne entre 0.08 et
0.75 selon la séquence d’apprentissage utilisée.

— Pour des cas plus complexes, à savoir des environnements extérieurs comme la base “RUE
qui présente des séquences aux aspects colorimétriques relativement différents les uns des
autres, l’amélioration est présente mais malgré tout assez faible, la F-Mesure étant comprise
en moyenne entre 0.02 et 0.10.
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4 Segmentation d’images par Codebook RGB-D flou

La fusion des informations de couleur et profondeur dans la méthode Codebook permet d’amé-
liorer la qualité de la segmentation des objets mobiles. L’amélioration se situe au niveau des objets
mobiles qui sont généralement mieux segmentés car moins “troués” lorsque leur couleur est proche
de celle du fond. A contrario, l’amélioration est plus nuancée pour les régions du au fond. En effet,
nous observons toujours du bruit et de nombreux faux-positifs dans ces régions lors de changements
d’illumination et de couleur dans les images constituant la base.

Plusieurs solutions peuvent être envisagées pour contrebalancer ce constat :

— Modifier la durée de l’apprentissage : cette solution permet de prendre en compte un plus
grand nombre d’états différents pour chaque pixel (en termes de couleur et d’intensité lumi-
neuse, la disparité d’un pixel étant invariante à ces deux paramètres. Néanmoins, l’obtention
d’une disparité valide est justement rendue difficile pour les images acquises dans des condi-
tions d’illumination faible, ce qui génère un bruit important. Cependant, la période d’appren-
tissage étant généralement fixée à priori, il est difficile de prévoir la durée idéale pour que
des changements d’illumination intéressants soient présents dans le modèle d’apprentissage.

— Superviser l’apprentissage : un apprentissage utilisant N frames sans qu’elles soient contrôlées
peut amener du bruit, même si le modèle d’arrière-plan est ensuite raffiné. C’est pourquoi un
apprentissage mixte peut être envisagé : cela consiste à effectuer une répartition non chrono-
logique mais régulière de N frames obtenues sur une plus longue durée (une journée complète,
par exemple) ou en plusieurs séquences. Il est d’ailleurs recommandé que les frames ne soient
pas intégrées chronologiquement en raison du paramètre λ (MNRL) qui correspond à la plus
longue durée de non-observation du codeword. En effet, si les frames d’apprentissage sont
ordonnées chronologiquement, alors les frames apprises en premier ne seront pas observées
pendant une longue durée à la fin de cet apprentissage, et les codewords issus de ces frames
risquent alors d’être filtrés.

— Influencer la mise à jour du modèle : plusieurs améliorations peuvent être apportées pour
prendre en compte les changements temporaires dans les images. La principale améliora-
tion consiste à utiliser un ou plusieurs modèles d’arrière-plan temporaires en plus du modèle
d’arrière-plan principal. Une correspondance est d’abord recherchée dans le modèle princi-
pal ; en cas d’échec, la même recherche est effectuée dans le modèle temporaire. Lorsqu’une
correspondance existe dans ce modèle temporaire, le codeword apparié est mis à jour puis
intégré dans le modèle principal lorsqu’il a été observé un nombre suffisant de fois. Ce système
est facile à mettre en œuvre, mais sa réactivité n’est pas suffisante dans le cadre de notre
application et notamment à cause des changements d’illumination et de couleur réguliers de
la scène. Il est en revanche adapté aux objets initialement mobiles qui s’immobilisent pendant
un moment comme par exemple, une voiture qui se gare ou un sac qu’on abandonne au sol.

— Modifier la façon de gérer les paramètres de l’algorithme : l’algorithme Codebook utilise un
certain nombre de seuils afin de déterminer une correspondance entre les couleurs et intensités
du pixel observé et celles de l’un des codewords présents dans le modèle d’apprentissage. Ces
seuils sont soit fixés (ε), soit calculés à partir de valeurs intégrées au codeword testé (Blow,
Bhi) en les multipliant par des termes qui sont également des paramètres fixés (α, β). Une
première solution consiste à modifier dynamiquement ces paramètres. Il est possible que cette
solution implique la gestion de nombreuses valeurs différentes de ces paramètres, c’est-à-dire
au moins une par pixel. Il serait envisageable de limiter ce nombre de valeurs à plusieurs
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régions de l’image. Cette solution n’a pas été explorée dans cette thèse mais peut faire l’objet
de perspectives à ces travaux. Une autre solution consiste à modifier les conditions qui valident
la correspondance entre un pixel observé et un codeword du modèle d’arrière-plan. C’est cette
seconde idée que nous avons retenue et que nous allons détailler ci-après.

Revenons rapidement sur un point important de l’algorithme du Codebook. Celui-ci consiste
à déterminer si un pixel observé peut être mis en correspondance avec un codeword du modèle
d’arrière-plan. L’existence d’une telle correspondance signifie que le pixel observé ressemble suffi-
samment à un pixel observé précédemment, ce qui permet de le marquer comme appartenant au
fond. Cette correspondance est déterminée à partir de deux conditions : la distorsion de couleur et
la distorsion d’intensité du pixel. En fonctionnement RGB-D, une troisième condition est ajoutée :
la distorsion de disparité. Au finale, ces deux (ou trois) conditions doivent être validées pour que
la correspondance soit établie.

La distorsion de couleur consiste à calculer l’écart entre la couleur du pixel observé et celle du
codeword. Si cet écart est inférieur à un seuil donné ε, alors la condition sur la distorsion de couleur
est validée. Néanmoins, il arrive fréquemment que cette distorsion dépasse le seuil fixé, et même
si ce dépassement est très faible, il empêche la correspondance. Cette augmentation de distorsion
peut être dûe à un changement momentané de l’illumination de la scène. Il peut être plus ou moins
durable, mais dans les deux cas, la correspondance avec le modèle n’étant pas possible, les pixels
impactés seront considérés comme des objets mobiles.

De même, la distorsion d’intensité utilise les valeurs d’intensité minimum et maximum du co-
deword testé, multipliés par deux paramètres α et β afin d’obtenir un intervalle [Bmin, Bmax] dans
lequel doit se trouver l’intensité du pixel testé pour que la correspondance soit faite. Comme précé-
demment, l’intensité d’un pixel donné peut évoluer en fonction des changements d’illumination, et
dans le cas de sur-illumination, la valeur d’intensité du pixel peut sortir de l’intervalle déterminé.

La distorsion de disparité est quant à elle peu impactée par les changements d’illumination de
la scène. En revanche, la méthode de mise en correspondance des pixels des frames gauche et droite
peut l’être, surtout si elle se base uniquement sur la couleur. Nous pensons que cela impacte la qua-
lité des cartes de disparités, mais en globalité les valeurs de disparités qu’elles contiennent restent
néanmoins relativement constantes, et nous supposons donc que cette information est invariante.

Dans ce que nous avons vu précédemment, la fusion de ces trois conditions est effectuée de
façon booléenne, vérifiant la validité des trois conditions précédentes. Au vu des résultats, nous
estimons que cette méthode de fusion n’est pas suffisamment permissive. Elle interdit les écarts
de distorsions trop importants causés par les changements d’illumination, et produit d’importants
taux de faux positifs dans les segmentations. Nous formulons alors l’hypothèse qu’une fusion de ces
trois conditions basée sur la logique floue permettrait de prendre une décision plus souple sur la
classification finale des pixels observés (objet mobile ou arrière-plan). Nous allons donc présenter
ci-après une nouvelle méthode de fusion d’informations basée sur la logique floue pouvant être
intégrée à l’algorithme Codebook.

4.1 Principe de la logique floue

La logique floue est un outil mathématique s’opposant à la logique modale. Elle s’applique dans
un grand nombre de domaines tels que l’automatique, la robotique ou encore la météorologie. Elle
peut également être employée dans les problématiques d’aide à la prise de décision et d’intelligence
artificielle. Son principe consiste à autoriser la formulation d’états différents du couple booléen
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classique vrai/faux : des concepts incertains tels que petit/moyen/grand, clair/sombre, ou encore
froid/tiède/chaud permettent de définir un ensemble de règles définissant un système que l’on
souhaite contrôler.

Par exemple, un système d’éclairage automatique se basant sur un capteur de luminosité doit
permettre d’éclairer plus ou moins fort en fonction de la valeur renvoyée par ce capteur. L’algèbre
booléenne permet de résoudre ce problème en discrétisant le système par la définition d’états finis :
en-dessous d’un certain seuil de luminosité γ, une puissance Phigh est appliquée à la lampe ; au-
dessus, une puissance Plow. Dans un cas où la luminosité déterminée par le capteur est tout juste
inférieure au seuil fixé, est-il nécessaire d’appliquer le même éclairage que si cette luminosité était
clairement inférieure au seuil fixé ?

Ce système décisionnel peut être décrit par un ensemble de règles floues qui permettent de
décrire une décision à prendre. Dans l’exemple précédent :

— SI la luminosité est faible ALORS Puissance électrique maximale

— SI la luminosité est moyenne ALORS Puissance électrique moyenne

— SI la luminosité est forte ALORS Puissance électrique faible

— SI la luminosité est très forte ALORS Puissance nulle

La luminosité est l’ensemble de référence (ou variable floue d’entrée), sur lequel on définit 4 sous-
ensembles flous (valeurs de la variable floue d’entrée) : faible/moyenne/forte/très forte. A chacun de
ces sous-ensembles flous est associée une fonction d’appartenance qui détermine le degré d’appar-
tenance (dans l’intervalle [0, 1]) des valeurs de luminosité au sous-ensemble flou, comme l’illustre
la figure 3.13. Contrairement à la logique booléenne, il n’existe pas de “SINON” dans la défini-

Figure 3.13 – Fonctions d’appartenance des 4 sous-ensembles flous

tion de ces règles. En effet, toutes les règles sont évaluées car plusieurs d’entre elles peuvent être
vraies en même temps, chacune à un degré différent. Ainsi, une mesure peut appartenir à plusieurs
sous-ensembles flous à la fois, mais à des degrés d’appartenance différents ou identiques. Ces degrés
d’appartenance ne sont pas des probabilités. On utilise habituellement les fonctions d’appartenance
triangulaires et/ou trapézoïdales, pour des raisons de simplicité.

Plusieurs opérateurs flous, similaires à ceux de la logique booléenne, peuvent être définis pour la
liaison de plusieurs sous-ensembles au sein d’une même règle : l’opérateur NON est habituellement
défini comme le complément, l’opérateur ET par le minimum et l’opérateur OU par le maximum.
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Chaque action (ou conclusion de règle) du système précédemment décrit est considéré comme
un sous-ensemble flou d’un ensemble de référence de sortie (ou variable floue de sortie) Puissance.
Comme pour l’entrée, les sous-ensembles flous de la variable floue de sortie sont décrits par des fonc-
tions d’appartenance. La figure 3.14 illustre pour cet exemple les quatre fonctions d’appartenance.

Figure 3.14 – Fonctions d’appartenance des 4 conclusions du système flou.

Une fois le système défini, l’analyse d’une observation est effectuée en 3 étapes illustrées par la
figure 3.15.

1. Fuzzification : passage d’une mesure exacte vers une représentation floue par l’intermédiaire
des fonctions d’appartenance.

2. Inférence floue : combinaison de l’ensemble des règles décrivant le processus de reconnaissance,
définies précédemment.

3. Défuzzification : processus inverse de la fuzzification. Déterminaison d’une valeur numérique
à partir de la fonction résultante, issue de l’inférence floue.

Figure 3.15 – Étapes d’un processus d’analyse par logique floue

L’inférence floue consiste à évaluer le degré de validité de chaque règle à l’aide des fonctions
d’appartenance pour la ou les variables d’entrée (dans notre exemple, la luminosité mesurée). Il en
résulte une nouvelle fonction d’appartenance pour l’action associée à chaque règle. Les nouvelles
fonctions d’appartenance sont ensuite combinées pour calculer une fonction résultante. Plusieurs
méthodes d’inférence sont utilisables : maximum/minimum, maximum/produit, somme/produit,
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Table 3 . 5 – T a b l e a u r Ø c a p i t u l a t i f d e q u e l q u e s o p Ø r a t e u r s d ’ i n f Ø r e n c e .
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Figure 3 . 1 6 – I n f Ø r e n c e fl o u e d e s q u a t r e r Ł g l e s p o u r u n e v a l e u r d e l u m i n o s i t Ø d e 5 5 .

f o n c t i o n s r Ø s u l t a t i l l u s t r Ø e s p a r l a fi g u r e 3 . 1 4 . I l e s t n Ø c e s s a i r e d e d Ø f u z z i fi e r c e r Ø s u l t a t p o u r e n
d Ø t e r m i n e r u n e v a l e u r n u m Ø r i q u e u t i l i s a b l e .

L a d Ø f u z z i fi c a t i o n e s t l a d e r n i Ł r e Ø t a p e d e l ’ a n a l y s e d ’ u n e o b s e r v a t i o n a u s e i n d ’ u n s y s t Ł m e fl o u .
E l l e c o n s i s t e à d Ø t e r m i n e r u n e v a l e u r n u m Ø r i q u e à p a r t i r d e l a f o n c t i o n r Ø s u l t a n t e o b t e n u e à l ’ i s s u e
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c o r r e s p o n d a n t a u m a x i m u m d e l a f o n c t i o n r Ø s u l t a n t e . S i l a f o n c t i o n r Ø s u l t a n t e e s t m a x i m u m s u r u n
i n t e r v a l l e , o n g a r d e l a v a l e u r m Ø d i a n e d e c e t i n t e r v a l l e . U n e a u t r e m Ø t h o d e , e t q u i p l u s e s t l a p l u s
u t i l i s Ø e , c o n s i s t e à r e t e n i r l a v a l e u r c o r r e s p o n d a n t a u c e n t r e d e g r a v i t Ø d e l a s u r f a c e d Ø fi n i e p a r l a
f o n c t i o n r Ø s u l t a n t e e t s o n d o m a i n e d e d Ø fi n i t i o n . S o i t fRES l a f o n c t i o n r Ø s u l t a n t e d Ø fi n i e s u r D e t
X∗ l e c e n t r e d e g r a v i t Ø d e l a s u r f a c e S c o m p r i s e s o u s l a c o u r b e d e c e t t e f o n c t i o n . A n a l y t i q u e m e n t ,
o n a :

X∗ =

∫
D
XfRES(X)dx∫

D
fRES(X)dx

( 3 . 1 4 )

I l e s t Ø g a l e m e n t p o s s i b l e d e d Ø c o m p o s e r l a s u r f a c e S e n p l u s i e u r s s u r f a c e s a fi n d e s i m p l i fi e r l e s
c a l c u l s d e l a s u r f a c e c o m p r i s e s o u s l a c o u r b e . D a n s l ’ e x e m p l e p r Ø c Ø d e n t , l e c e n t r e d e g r a v i t Ø d e l a
s u r f a c e d Ø fi n i e p a r l a f o n c t i o n r Ø s u l t a n t e s e s i t u e à e n v i r o n 0 . 6 .
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4.2 Fusion RGB-D par Codebook et logique floue

Après avoir présenté le concept de Logique Floue, nous allons appliquer un principe similaire à
la méthode de fusion des informations couleur, intensité et disparité pour la détection fond/forme
à l’aide du modèle obtenu par la méthode Codebook. Nous rappelons que celle-ci effectue une
décomposition de l’information pixellaire et la compare aux éléments présents dans le modèle
d’arrière-plan obtenu après apprentissage, sur deux critères : distorsion de couleur et distorsion
d’intensité. Une troisième information que nous avons souhaité prendre en compte est la disparité
associée à chaque pixel après le calcul d’une carte de disparités.

Nous exprimons maintenant la fusion de ces informations par un ensemble de règles définis-
sant un système flou, basé sur les mêmes paramètres que ceux de l’algorithme Codebook original.
Contrairement à la couleur, les valeurs d’intensité et de disparité sont des informations unidimen-
sionnelles. Il n’est donc pas nécessaire de considérer une valeur de distorsion (obtenue nécessaire-
ment par comparaison avec les valeurs internes d’un codeword). Il serait envisageable de considérer
les trois composantes R, G et B séparément dans le système flou, mais pour des raisons d’opti-
misation, nous utilisions la distorsion de couleur obtenue en comparant la couleur d’un pixel avec
celle d’un codebook.

Définition des ensembles de référence et sous-ensembles flous

Dans le cadre de notre application, nous définissons un ensemble de référence pour chacune des
trois variables (Distorsion de couleur, Intensité et Disparité) ainsi que les 2 ou 5 sous-ensembles
qui les caractérisent, que nous présentons dans le tableau 3.6.

Table 3.6 – Tableau des ensembles et sous-ensembles flous définis.

Ensemble de
référence

Sous
ensemble 1

Sous
ensemble 2

Sous
ensemble 3

Sous
ensemble 4

Sous
ensemble 5

Distorsion
de couleur Faible Forte

Intensité Très inférieure Inférieure Similaire Supérieure Très supérieure
Disparité Très rapprochée Rapprochée Équidistante Éloignée Très éloignée

Dans notre cas, la distorsion de couleur prend des valeurs comprises entre 0 (couleurs identiques)
et environ 442 (opposition entre le blanc et le noir). Il en est de même pour l’intensité calculée par
B =

√
R2 +G2 +B2 et qui prend des valeurs comprises entre 0 (intensité nulle, pixel noir) et 442

(intensité d’un pixel blanc). La disparité quant à elle prend des valeurs comprises entre 0 (proche
de la caméra) et 255 (très éloignée de la caméra).

La similarité de couleur entre un pixel et un codeword étant mesurée par la distorsion de couleur
δ, le seuil ε est utilisé dans l’algorithme du Codebook, définissant que si δ ≤ ε, alors la couleur du
pixel est considérée comme étant proche de celle du codeword. La distorsion de couleur étant une
mesure à minimiser, un seul ε est utilisé pour déterminer les deux sous-ensembles flous : Faible et
Forte, comme l’illustre la figure 3.17.

L’ensemble de référence définissant l’intensité est caractérisé par cinq sous-ensembles flous :
Très inférieure, Inférieure, Similaire, Supérieure et Très supérieure. Les seuils employés pour la
définition de ces cinq sous-ensembles sont déterminés à l’aide des valeurs Bmin et Bmax provenant
du codeword auquel on souhaite apparier le pixel observé d’intensité B. Pour élargir un peu cet
intervalle [Bmin;Bmax] et leur donner une taille minimale Eminimum, il est possible de définir un
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Figure 3 . 1 7 – D e s c r i p t i o n d e l ’ e n s e m b l e d e r Ø f Ø r e n c e D i s t o r s i o n d e c o u l e u r .

n o u v e l i n t e r v a l l e [B′
min;B

′
max] t e l q u e B′

min = Bmin −E e t B′
max = Bmax +E o ø E e s t d o n n Ø p a r

l ’ Ø q u a t i o n 3 . 1 5 .

E =

{
Eminimum + (Bmin −Bmax)/2 s i Bmax −Bmin < Eminimum

0 s i n o n
( 3 . 1 5 )

L e s o u s - e n s e m b l e fl o u S i m i l a i r e e s t d Ø fi n i s o u s l a f o r m e d ’ u n e f o n c t i o n d ’ a p p a r t e n a n c e t r a p Ø -
z o ï d a l e d o n t l e s s e u i l s f o r m e n t l ’ i n t e r v a l l e [BSim

low ;BSim
high] d Ø t e r m i n Ø p a r l ’ Ø q u a t i o n 3 . 1 6 . L a f o n c t i o n

d ’ a p p a r t e n a n c e a s s o c i Ø e à c e s o u s - e n s e m b l e fl o u r e n v o i e 1 s i B ∈ [BSim
low ;BSim

high] .

BSim
low = Bmin − Bmin − (Bmin − γ)

2
,

BSim
high = Bmax +

Bmax − (Bmax − γ)

2

( 3 . 1 6 )

a v e c γ q u i c o r r e s p o n d à u n e v a l e u r d Ø fi n i s s a n t l ’ Ø c a r t e m e n t d e s s o u s - e n s e m b l e s fl o u s I n f Ø r i e u r e t
S u p Ø r i e u r p a r r a p p o r t à l ’ i n t e r v a l l e [B′

min, B
′
max] .

L e s d e u x s o u s - e n s e m b l e s I n f Ø r i e u r e t S u p Ø r i e u r s o n t d Ø fi n i s p a r d e s f o n c t i o n s t r i a n g u l a i r e s d a n s
d e s i n t e r v a l l e s f o r m Ø s p a r d e s s e u i l s c a l c u l Ø s r e s p e c t i v e m e n t s e l o n l ’ Ø q u a t i o n 3 . 1 7 p o u r l e s o u s -
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e n s e m b l e I n f Ø r i e u r , e t s e l o n l ’ Ø q u a t i o n 3 . 1 8 p o u r l e s o u s - e n s e m b l e S u p Ø r i e u r .

BInf
low = Bmin − γ,

BInf
high = Bmin

( 3 . 1 7 )

BSup
low = Bmax,

BSup
high = Bmax + γ

( 3 . 1 8 )

E n fi n , l e s d e u x s o u s - e n s e m b l e s fl o u s T r Ł s i n f Ø r i e u r e t T r Ł s s u p Ø r i e u r q u i d Ø l i m i t e n t l e s v a l e u r s
c o n s i d Ø r Ø e s c o m m e t r Ł s Ø l o i g n Ø e s d e l ’ i n t e r v a l l e d e s i m i l a r i t Ø , s o n t d Ø fi n i s p a r d e u x f o n c t i o n s d ’ a p -
p a r t e n a n c e t r a p Ø z o ï d a l e s , d o n t l e r Ø s u l t a t v a u t 1 r e s p e c t i v e m e n t d a n s l e s i n t e r v a l l e s [0;BInf

low ] e t
[BSim

high; 442].

U n e r e p r Ø s e n t a t i o n p o s s i b l e d e c e t e n s e m b l e d e r Ø f Ø r e n c e I n t e n s i t Ø e s t i l l u s t r Ø e s u r l a fi g u r e 3 . 1 8 .
C o m m e l e s i n t e r v a l l e s s o n t d Ø c r i t s p a r l e s v a l e u r s d ’ i n t e n s i t Ø m i n i m u m e t m a x i m u m d e c h a q u e
c o d e w o r d , l a t a i l l e d e s s o u s - e n s e m b l e s fl o u s a i n s i q u e l e s Ø c a r t s e n t r e e u x s o n t v a r i a b l e s s e l o n l e
p i x e l c o n s i d Ø r Ø e t d Ø p e n d e n t d e l ’ Ø t a t d u c o d e w o r d t e s t Ø .

Figure 3 . 1 8 – D e s c r i p t i o n d e l ’ e n s e m b l e d e r Ø f Ø r e n c e I n t e n s i t Ø .

E n fi n , l ’ e n s e m b l e d e r Ø f Ø r e n c e d Ø fi n i s s a n t l a d i s p a r i t Ø e s t c a r a c t Ø r i s Ø p a r c i n q s o u s - e n s e m b l e s
fl o u s T r Ł s r a p p r o c h Ø e , É q u i d i s t a n t e , É l o i g n Ø e , T r Ł s Ø l o i g n Ø e . I l s s o n t d Ø fi n i s d e l a m Œ m e m a n i Ł r e
q u e l e s s o u s - e n s e m b l e s c a r a c t Ø r i s a n t l ’ i n t e n s i t Ø , m a i s à l ’ a i d e d e s v a l e u r s Dmin e t Dmax i s s u e s
d u c o d e w o r d q u e l ’ o n s o u h a i t e a p p a r i e r a v e c u n p i x e l d e d i s p a r i t Ø D . I c i l ’ Ø c a r t e m e n t e n t r e l e s
s o u s - e n s e m b l e s fl o u s R a p p r o c h Ø e , É q u i d i s t a n t e e t É l o i g n Ø e e s t d Ø p e n d a n t d e l a v a l e u r d e d i s p a r i t Ø
m a x i m a l e d e s c a r t e s d e d i s p a r i t Ø s c a l c u l Ø e s p r Ø c Ø d e m m e n t . C e t e n s e m b l e d e r Ø f Ø r e n c e D i s p a r i t Ø e s t
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i l l u s t r Ø s u r l a fi g u r e 3 . 1 9 .

Figure 3 . 1 9 – D e s c r i p t i o n d e l ’ e n s e m b l e d e r Ø f Ø r e n c e D i s p a r i t Ø .

P o u r fi n i r , i l e s t n Ø c e s s a i r e d e d Ø fi n i r l a o u l e s v a r i a b l e s d e s o r t i e d u s y s t Ł m e fl o u . C e s y s t Ł m e
p e r m e t d e d Ø t e r m i n e r u n e c o r r e s p o n d a n c e e n t r e u n p i x e l o b s e r v Ø e t u n c o d e w o r d i s s u d u c o d e b o o k
d e c e p i x e l . C ’ e s t c e t t e c o r r e s p o n d a n c e q u e n o u s c h e r c h o n s à c a r a c t Ø r i s e r . L a d i � c u l t Ø d e c e s y s t Ł m e
e s t q u e l e r Ø s u l t a t e s t n Ø c e s s a i r e m e n t u n e c o r r e s p o n d a n c e o u u n e n o n - c o r r e s p o n d a n c e , s o i t u n e
s o r t i e b i n a i r e , c e q u i n e c o r r e s p o n d p a s à l a n a t u r e fl o u e s o u h a i t Ø e p o u r c e s y s t Ł m e . A i n s i , n o u s
p r o p o s o n s d e c a r a c t Ø r i s e r l a s o r t i e d u s y s t Ł m e p a r t r o i s s o u s - e n s e m b l e s fl o u s d Ø fi n i s s a n t l a c o n fi a n c e
e n v e r s l ’ e x i s t e n c e d ’ u n e c o r r e s p o n d a n c e e n t r e l e p i x e l o b s e r v Ø e t l e c o d e w o r d t e s t Ø . C e s t r o i s s o u s -
e n s e m b l e s s o n t d Ø fi n i s p a r l e s v a r i a b l e s : p e u p r o b a b l e , p r o b a b l e e t f o r t e m e n t p r o b a b l e c o m m e s u r
fi g u r e 3 . 2 0 .

Définition des règles d’inférence floue

P o u r c e r t a i n s p i x e l s , l a v a l e u r d e d i s p a r i t Ø e s t n u l l e , c e q u i i n d i q u e q u e l a m Ø t h o d e d e m i s e
e n c o r r e s p o n d a n c e n ’ a p a s Ø t Ø e n m e s u r e d ’ a p p a r i e r u n p i x e l d e l ’ i m a g e g a u c h e a v e c u n p i x e l d e
l ’ i m a g e d r o i t e . D a n s u n t e l c a s , l a d i s p a r i t Ø n e d e v r a i t p a s Œ t r e p r i s e e n c o m p t e c o m m e e n t r Ø e d u
s y s t Ł m e fl o u , c e q u i r e v i e n t à d Ø fi n i r u n s e c o n d s y s t Ł m e fl o u n ’ e m p l o y a n t c o m m e v a l e u r d ’ e n t r Ø e
q u e l a d i s t o r s i o n d e c o u l e u r e t l ’ i n t e n s i t Ø d u p i x e l . L e s r Ł g l e s d ’ i n f Ø r e n c e d e c h a c u n d e c e s s y s t Ł m e s
s o n t f o r c Ø m e n t d i � Ø r e n t e s p u i s q u e l ’ i n f Ø r e n c e d o i t s e f a i r e s u r u n n o m b r e d e v a r i a b l e s d i � Ø r e n t .
A i n s i , l ’ e m p l o i d ’ u n e n s e m b l e d e r Ł g l e s o u d ’ u n a u t r e d Ø p e n d s i m p l e m e n t d e l a v a l e u r d e d i s p a r i t Ø
d u p i x e l t e s t Ø .

L e p r e m i e r e n s e m b l e d e r Ł g l e s c o n c e r n e l ’ u t i l i s a t i o n d e l ’ i n f o r m a t i o n d ’ i n t e n s i t Ø e t d e d i s t o r s i o n
d e c o u l e u r .
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Figure 3 . 2 0 – D e s c r i p t i o n d e l a v a r i a b l e d e s o r t i e d u s y s t Ł m e fl o u .

— S I d i s t o r s i o n d e c o u l e u r e s t f o r t e E T i n t e n s i t Ø n ’ e s t P A S s i m i l a i r e A L O R S c o r r e s p o n d a n c e
e s t p e u p r o b a b l e .

— S I d i s t o r s i o n d e c o u l e u r e s t f a i b l e E T i n t e n s i t Ø e s t i n f Ø r i e u r e O U i n t e n s i t Ø e s t s u p Ø r i e u r e
A L O R S c o r r e s p o n d a n c e e s t p r o b a b l e .

— S I d i s t o r s i o n d e c o u l e u r e s t f o r t e E T i n t e n s i t Ø e s t t r Ł s i n f Ø r i e u r e O U i n t e n s i t Ø e s t t r Ł s s u p Ø -
r i e u r e A L O R S c o r r e s p o n d a n c e e s t p r o b a b l e .

— S I d i s t o r s i o n d e c o u l e u r e s t f a i b l e E T i n t e n s i t Ø n ’ e s t P A S t r Ł s i n f Ø r i e u r e O U i n t e n s i t Ø n ’ e s t
P A S t r Ł s s u p Ø r i e u r e A L O R S c o r r e s p o n d a n c e e s t f o r t e m e n t p r o b a b l e .

L e s e c o n d e n s e m b l e a j o u t e u n e t r o i s i Ł m e v a r i a b l e : l a d i s t o r s i o n d e d i s p a r i t Ø . L o r s d e l ’ Ø v a l u a t i o n
d ’ u n p i x e l p a r l e s y s t Ł m e fl o u d Ø fi n i p r Ø c Ø d e m m e n t , c e s r Ł g l e s n e s o n t u t i l i s Ø e s q u e s i l a d i s p a r i t Ø
d u p i x e l e s t d i � Ø r e n t e d e 0 . S i c e t t e d i s p a r i t Ø e s t Ø g a l e à 0 , a l o r s e l l e e s t c o n s i d Ø r Ø e c o m m e i n v a l i d e
e t l ’ e n s e m b l e d e r Ł g l e s p r Ø c Ø d e m m e n t Ø n o n c Ø e s t a l o r s u t i l i s Ø .

— S I d i s t o r s i o n d e d i s p a r i t Ø e s t t r Ł s Ø l o i g n Ø o u t r Ł s r a p p r o c h Ø A L O R S c o r r e s p o n d a n c e e s t f a i b l e .

— S I d i s t o r s i o n d e d i s p a r i t Ø n ’ e s t P A S t r Ł s Ø l o i g n Ø o u t r Ł s r a p p r o c h Ø E T d i s t o r s i o n d e c o u l e u r
e s t f o r t e E T i n t e n s i t Ø e s t t r Ł s i n f Ø r i e u r e o u t r Ł s s u p Ø r i e u r e A L O R S c o r r e s p o n d a n c e e s t p e u
p r o b a b l e .

— S I d i s t o r s i o n d e d i s p a r i t Ø n ’ e s t P A S t r Ł s Ø l o i g n Ø o u t r Ł s r a p p r o c h Ø E T d i s t o r s i o n d e c o u l e u r
e s t f o r t e E T i n t e n s i t Ø n ’ e s t P A S t r Ł s i n f Ø r i e u r e o u t r Ł s s u p Ø r i e u r e A L O R S c o r r e s p o n d a n c e
e s t p r o b a b l e .
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— SI distorsion de disparité n’est PAS très éloigné ou très rapproché ET distorsion de couleur
est faible ET intensité n’est PAS très inférieure ou très supérieure ALORS correspondance
est fortement probable.

Pour des raisons de performances, nous avons choisi d’employer la méthode d’inférence max/min
(rappelée dans le tableau 3.5), plus économe en ressources. La méthode de défuzzification employée
ici est celle du centre de gravité.
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4.3 Détection d’objets mobiles par Codebook RGB flou

Dans cette section, nous présentons les résultats de la détection d’objets mobiles obtenus par
la méthode de fusion floue décrite précédemment. Les tests ont été réalisés sur les mêmes bases de
données images que précédemment. Nous informons dès à présent le lecteur que les paramétrages
n’ont pas pu être optimisés et ce en raison du temps de traitement nécessaire, mais l’idée est ici
de donner une tendance à l’utilisation de cette nouvelle méthode. Une perspective de ces travaux
consistera à optimiser les paramètres de la méthode et à l’implémenter sur des processus légers
(threads ou de la parallélisation par GPGPU (General-purpose Processing on Graphics Processing
Units).

Détection d’objets mobiles sur la base “BUREAU”

D’après les résultats fournis dans le tableau 3.7 qui vise à comparer les résultats obtenus par
le Codebook RGB (couleur uniquement), le Codebook RGB-D (couleur et profondeur) et la fusion
par Logique Floue (LF, couleur uniquement), nous constatons une très nette amélioration des F-
Mesures du fond (bg) avec un gain compris entre 0.08 et 0.27 selon la séquence d’apprentissage
considérée, par rapport aux meilleurs résultats obtenus avec la méthode Codebook RGB ou Code-
book RGB-D. Pour les objets mobiles (fg), la stratégie proposée améliore ou dégrade la F-Mesure
selon la séquence d’apprentissage considérée. Il apparaît que les améliorations sont comprises entre
0.11 et 0.19 (pour les séquences L1, L3 et L4) et les dégradations entre 0.01 et 0.12 pour les deux
autres séquences. Il est intéressant de noter que les améliorations les plus notables (à la fois sur le
fond et sur les objets mobiles) sont obtenues lorsque l’apprentissage est réalisé sur les séquences L1

et L4. Toutefois, l’amélioration la plus notable sur le fond est obtenue avec la séquence d’appren-
tissage L5. Ces résultats nous permettent de situer très favorablement notre méthode de fusion par
Logique Floue par rapport aux autres méthodes Codebook testées précédemment lorsqu’une base
intérieure est considérée.

La figure 3.21 illustre les résultats obtenus avec la méthode Codebook RGB standard et la
méthode de fusion par Logique floue proposée. Ces résultats utilisent la séquence L1 comme base
d’apprentissage (50 frames). Nous remarquons là encore clairement une amélioration notable des
segmentations avec la méthode proposée. En particulier, nous avons une diminution importante des
faux-positifs qui permet une meilleure segmentation de la silhouette. Cependant, comme observé
précédemment, la séquence L5 reste très difficile à exploiter en raison de sa luminosité extrêmement
faible.

En ce qui concerne la séquence L6, nous observons une région importante de faux-positifs lo-
calisée à gauche de l’image, causée par une sur-illumination. La méthode par logique floue telle
que proposée échoue à détecter ces pixels comme du fond. La différence d’intensité étant trop
importante par rapport aux séquences précédentes, l’adaptation du modèle ne peut se faire : ces
régions sont composées de pixels très clairs, proches du blanc. Considérer une intensité aussi im-
portante comme “acceptable” dans l’algorithme de détection conduirait dans le pire des cas à
la non-détection des objets mobiles. Cependant, nous améliorons grandement la segmentation de
l’image par rapport à celle fournie par le Codebook RGB standard. Aussi, nous rappelons que seuls
les pixels pour lesquels une correspondance a été établie sont mis à jour, fonctionnement que nous
avons volontairement limité pour simuler d’importantes différences entre le modèle d’arrière-plan
déterminé par l’algorithme, et les images observées.

Concernant les régions caractérisant les objets mobiles, il est clair que l’absence de faux-positifs
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a u t o u r d e s r Ø g i o n s c o n c e r n Ø e s p e r m e t u n e m e i l l e u r e d Ø t e c t i o n d e l a s i l h o u e t t e , m Œ m e s i d a n s l a
m a j o r i t Ø d e s c a s , l e s j a m b e s d e l a s i l h o u e t t e n e s o n t p a s d Ø t e c t Ø e s . C e p o i n t e s t n o t a m m e n t c a u s Ø
p a r l ’ a p p a r e n t e s i m i l i t u d e d e l a c o u l e u r e t d ’ i n t e n s i t Ø e n t r e l e p a n t a l o n e t l e s o l . D a n s l a s Ø q u e n c e
L4, n o u s r e m a r q u o n s q u ’ u n e p a r t i e d e l a j a m b e n ’ e s t p a s d Ø t e c t Ø e a l o r s q u ’ e l l e e s t d e v a n t l e m u r
b l a n c : l e p a r a m Ø t r a g e d e l ’ a l g o r i t h m e e s t i c i à m e t t r e e n c a u s e , c a r c e r t a i n e m e n t u n p e u t r o p
p e r m i s s i f s u r c e s p i x e l s e n p a r t i c u l i e r .

B G R G B R G B - D R G B L F
M O Y _ L 1 0 , 7 2 0 , 7 4 0,91
M O Y _ L 2 0 , 8 2 0 , 8 2 0,90
M O Y _ L 3 0 , 8 1 0 , 8 0 0,90
M O Y _ L 4 0 , 7 5 0 , 7 9 0,90
M O Y _ L 5 0 , 1 7 0 , 1 8 0,45
M O Y _ L 6 0 , 7 3 0 , 7 4 0,83

(a) Fond (bg)

F G R G B R G B - D R G B L F
M O Y _ L 1 0 , 2 5 0 , 3 0 0,49
M O Y _ L 2 0 , 3 5 0,42 0 , 3 0
M O Y _ L 3 0 , 3 4 0 , 3 9 0,50
M O Y _ L 4 0 , 2 9 0 , 3 6 0,49
M O Y _ L 5 0 , 1 6 0,18 0 , 1 1
M O Y _ L 6 0 , 3 0 0,33 0 , 3 2

(b) Objets mobiles (fg)

Table 3 . 7 – F - M e s u r e s m o y e n n e s a v e c d e s a p p r e n t i s s a g e s s u r l e s s Ø q u e n c e s L 1 , L 2 , L 3 , L 4 , L 5 e t
L 6 s a n s i n v a r i a n t s p o u r l a b a s e “ B U R E A U ” . C o m p a r a t i f d e s r Ø s u l t a t s o b t e n u s a v e c l e s a l g o r i t h m e s
C o d e b o o k R G B , C o d e b o o k R G B - D e t C o d e b o o k R G B a v e c L o g i q u e F l o u e .

Figure 3 . 2 1 – I l l u s t r a t i o n d e s e g m e n t a t i o n s d e l a b a s e “ B U R E A U ” o b t e n u e s a v e c l e s a l g o r i t h m e s
C o d e b o o k R G B , R G B - D e t L o g i q u e F l o u e p o u r u n a p p r e n t i s s a g e s u r l a b a s e L 1 s a n s u t i l i s a t i o n
d e l a d i s p a r i t Ø .

Détection d’objets mobiles sur la base “JARDIN”

A u v u d e s r Ø s u l t a t s f o u r n i s d a n s l e t a b l e a u 3 . 8 n o u s c o n s t a t o n s q u e l a m Ø t h o d e b a s Ø e s u r l a
L o g i q u e F l o u e n ’ a r r i v e p a s à a m Ø l i o r e r l e s r Ø s u l t a t s o b t e n u s p r Ø c Ø d e m m e n t a v e c l e s C o d e b o o k
R G B e t R G B - D . E n e � e t , e l l e d Ø g r a d e l a s e g m e n t a t i o n d u f o n d e n t r e 0 . 0 2 e t 0 . 2 e t c e l l e d e s
o b j e t s m o b i l e s e n t r e 0 . 0 3 e t 0 . 0 9 p a r r a p p o r t a u x r Ø s u l t a t s o b t e n u s p a r l e C o d e b o o k R G B - D .
I l e n d Ø c o u l e q u e l a m Ø t h o d e , b i e n q u ’ o � r a n t d e s F - M e s u r e s r e l a t i v e m e n t Ø l e v Ø e s s u r l e f o n d , e t
p r o c h e s d e s r Ø s u l t a t s o b t e n u s a v e c l e s d e u x a u t r e s m Ø t h o d e s p r Ø - c i t Ø e s , n e p e r m e t p a s d ’ o b t e n i r
u n e m e i l l e u r e s e g m e n t a t i o n d e l ’ i m a g e .

L a fi g u r e 3 . 2 2 i l l u s t r e l e s d i v e r s r Ø s u l t a t s d e s e g m e n t a t i o n . S u r c e t t e fi g u r e , l e s r Ø s u l t a t s p r Ø s e n t Ø s
o n t u t i l i s Ø l a s Ø q u e n c e L2 c o m m e a p p r e n t i s s a g e . I l e s t a l o r s Ø v i d e n t q u e l e s m e i l l e u r e s s e g m e n t a t i o n s
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d u f o n d s o i e n t o b t e n u e s s u r c e t t e m Œ m e s Ø q u e n c e , v o i r e Ø t e n d u e s à l a s Ø q u e n c e L3 q u i p r Ø s e n t e
d e s c o u l e u r s s i m i l a i r e s . E n r e v a n c h e , l e s o b j e t s m o b i l e s s o n t m o i n s b i e n d Ø t e c t Ø s , e t u n n o m b r e
i m p o r t a n t d e f a u x - n Ø g a t i f s s o n t p r Ø s e n t s d a n s l e s s i l h o u e t t e s . C e t t e m a u v a i s e p e r f o r m a n c e p e u t
s ’ e x p l i q u e r p a r u n p a r a m Ø t r a g e d e l ’ a l g o r i t h m e q u i s ’ a v Ł r e p l u s c o m p l i q u Ø p o u r d e s e n v i r o n n e m e n t s
e x t Ø r i e u r s , à s a v o i r Œ t r e à l a f o i s r o b u s t e à d e s c h a n g e m e n t s d e l u m i n o s i t Ø i m p o r t a n t s p o u r l a
d Ø t e c t i o n d u f o n d ( c e q u i e s t l e c a s ) m a i s a u s s i a s s e z fl e x i b l e p o u r p o u v o i r d Ø t e c t e r d e s c h a n g e m e n t s
t e l s q u e d e s o b j e t s m o b i l e s . U n r a � n e m e n t d e s p a r a m Ł t r e s p e u t s ’ a v Ø r e r n Ø c e s s a i r e d a n s c e c a s .
U n e i d Ø e p o u r r a i t Œ t r e d e d Ø t e r m i n e r d e s r Ø g i o n s d e l ’ i m a g e d o n t l a fl e x i b i l i t Ø s e r a i t m o i n d r e q u e
p o u r d ’ a u t r e s ( c o m m e l e s o l p a r r a p p o r t a u c i e l ) .

B G R G B R G B - D R G B L F
M O Y _ L 1 0,91 0 , 8 4 0 , 7 1
M O Y _ L 2 0,92 0 , 9 0 0 , 9 0
M O Y _ L 3 0,96 0 , 9 2 0 , 9 0
M O Y _ L 4 0,95 0 , 9 2 0 , 8 6

(a) Fond (bg)

F G R G B R G B - D R G B L F
M O Y _ L 1 0 , 1 0 0,12 0 , 0 9
M O Y _ L 2 0 , 0 8 0,14 0 , 0 8
M O Y _ L 3 0 , 1 2 0,14 0 , 0 7
M O Y _ L 4 0 , 1 3 0,15 0 , 0 6

(b) Objets mobiles (fg)

Table 3 . 8 – F - M e s u r e s m o y e n n e s a v e c d e s a p p r e n t i s s a g e s s u r l e s s Ø q u e n c e s L 1 , L 2 , L 3 e t L 4 s a n s
i n v a r i a n t s p o u r l a b a s e “ J A R D I N ” . C o m p a r a t i f d e s r Ø s u l t a t s o b t e n u s a v e c l e s a l g o r i t h m e s C o d e b o o k
R G B , C o d e b o o k R G B - D e t C o d e b o o k R G B a v e c L o g i q u e F l o u e .

Figure 3 . 2 2 – I l l u s t r a t i o n d e s e g m e n t a t i o n s d e l a b a s e “ J A R D I N ” o b t e n u e s a v e c l e s a l g o r i t h m e s
C o d e b o o k R G B , R G B - D e t L o g i q u e F l o u e p o u r u n a p p r e n t i s s a g e s u r l a b a s e L 2 s a n s u t i l i s a t i o n
d e l a d i s p a r i t Ø .
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Détection d’objets mobiles sur la base “RUE”

Comme nous l’avons noté précédemment, la base “RUE” est composée de séquences très hétéro-
gènes et est de fait assez délicate à traiter. D’après le tableau 3.9, nous constatons que la méthode
par Logique Floue proposée dégrade les résultats à la fois pour le fond (bg) et pour les objets
mobiles (fg) en comparaison avec ceux obtenus avec le Codebook RGB et RGB-D. En effet, la
diminution de la F-Mesure s’étend entre 0.13 et 0.49 pour le fond et entre -0.11 et +0.03 pour les
objets mobiles. Cependant, il est important de noter que les résultats donnés ici sont des moyennes
et que le détail des tests est donné en annexe. Pour ce cas précis, il s’agit de tableaux 3.50 à 3.54.
Nous y observons que dans le cas où la séquence testée est la même que la séquence d’apprentissage
(par exemple L3_P3 dans le tableau 3.52) nous obtenons une F-Mesure moyenne de 0.99 pour le
fond et de 0.67 pour les objets mobiles, ce qui est meilleur que le résultat obtenu avec la méthode
Codebook RGB-D qui offrent respectivement 0.98 pour le fond et 0.50 les objets mobiles, soit une
amélioration de la détection des objets mobiles de 0.17.

Ainsi, si la méthode de fusion par logique floue n’est pas efficiente dans la globalité de l’objectif
que nous nous sommes fixés, à savoir améliorer la qualité de la détection des objets mobiles sur
une journée complète, il améliore cette segmentation lorsque le modèle de l’arrière-plan est à jour,
et il ne la dégrade généralement que dans le cas où la séquence d’apprentissage est L2 (de 0.19) ou
L5 (une séquence très sombre). Il semblerait donc que la méthode proposée de fusion par logique
floue se comporte généralement de façon plus efficace lorsque la séquence d’apprentissage est d’une
luminosité suffisante.

La figure 3.23 illustre les résultats de segmentations d’objets mobiles obtenus avec le Codebook
RGB et RGB-D ainsi qu’avec la méthode de fusion par logique floue proposée. Hormis pour la
séquence L3, la méthode proposée ne permet pas d’obtenir de meilleurs résultats sur cette base
très compliquée, comme nous venons de le constater suite à l’analyse du tableau 3.9. Ceci laisse à
penser qu’une perspective de ces travaux serait de tenir compte de la disparité dans la méthode de
fusion.

BG RGB RGB-D RGB LF
MOY_L1 0,94 0,92 0,70
MOY_L2 0,93 0,89 0,72
MOY_L3 0,97 0,91 0,42
MOY_L4 0,83 0,83 0,70
MOY_L5 0,83 0,83 0,62

(a) Fond (bg)

FG RGB RGB-D RGB LF
MOY_L1 0,13 0,10 0,13
MOY_L2 0,13 0,16 0,08
MOY_L3 0,27 0,19 0,18
MOY_L4 0,21 0,15 0,08
MOY_L5 0,13 0,14 0,03

(b) Objets mobiles (fg)

Table 3.9 – F-Mesures background/foreground moyennes avec des apprentissages sur les séquences
L1, L2, L3, L4 et L5 sans invariants pour la base “RUE”. Comparatif des résultats obtenus avec les
algorithmes Codebook RGB, Codebook RGB-D et Codebook RGB avec Logique Floue.
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Figure 3 . 2 3 – I l l u s t r a t i o n d e s e g m e n t a t i o n s d e l a b a s e “ R U E ” o b t e n u e s a v e c l e s a l g o r i t h m e s C o -
d e b o o k R G B , R G B - D e t L o g i q u e F l o u e p o u r u n a p p r e n t i s s a g e s u r l a b a s e L 3 s a n s u t i l i s a t i o n d e l a
d i s p a r i t Ø .
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4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthode de segmentation intitulée Codebook in-
tégrant des informations de couleur, d’intensité et de profondeur au sein d’un même algorithme
intitulé RGB-D. Nous avons dans un premier temps proposé une fusion booléenne de ces trois
informations couplée à l’utilisation d’invariants colorimétriques, puis proposé une fusion par lo-
gique floue. Comme dans le chapitre précédent, les tests ont été réalisés sur trois bases d’images (1
base intérieure et 2 bases extérieures délicates). Pour ces dernières, nous avons utilisé un capteur
stéréoscopique BumbleBee 2 et la méthode SGBM pour le calcul des cartes de disparités.

Nous avons visé à démontrer que la fusion de données couleur et profondeur permet d’améliorer
la qualité des segmentations des objets mobiles avec l’algorithme Codebook. Cette conclusion peut
être tirée de nos résultats qui confirment les avancées récentes en la matière, particulièrement avec
la base acquise en milieu intérieur. Nous observons dans certains cas des améliorations notables
à la fois dans les régions du fond et celles des objets mobiles. Nous souhaitions également mettre
l’accent sur l’utilisation de cette méthode sur des bases d’images acquises en milieu extérieur à
l’aide d’une caméra stéréoscopique. Les résultats obtenus sur ces images en particulier ont montré
qu’ils étaient hautement dépendants du capteur employé, et surtout de la qualité des cartes de
disparités calculées.

Ces dernières étant calculées à partir des images gauche et droite du capteur stéréoscopique,
l’obscurité (et de manière générale, tout facteur impactant l’aspect colorimétrique et l’intensité de
la scène) n’est pas négligeable pour la maximisation de leur justesse. Des différents et nombreux
travaux ayant montré des avancées dans ce domaine, il serait intéressant de comparer nos résultats
avec les mêmes segmentations obtenues grâce à de meilleures cartes de disparité. Néanmoins nous
avons pu constater que nos résultats ne montraient parfois qu’un impact faible sur la qualité des
segmentations obtenues, mais globalement nous pouvions observer plusieurs améliorations.

Aussi, nous avons testé et comparé un nombre important d’invariants colorimétriques et d’es-
paces couleurs possédant des caractéristiques invariantes. Nous avons utilisé ces invariants colo-
rimétriques avec succès et nous avons montré l’efficacité de plusieurs d’entre eux : Chromaticity
Space se retrouve notamment le plus souvent en première place dans le classement, ainsi que RGB-
Rang et l’espace colorimétrique c1c2c3. Leur impact positif est autant présent en milieu intérieur
qu’en milieu extérieur. Ces résultats sont très encourageants pour la résolution des problématiques
traitées, car ils montrent que le choix d’un invariant colorimétrique peut être particulièrement
bénéfique même si l’aspect colorimétrique de la scène est amené à changer.

Quant à la méthode de fusion à base de logique floue, nous pensons que malgré une complexité
accrue, elle a la capacité d’améliorer grandement la qualité des segmentations. La difficulté de
son utilisation réside bien sûr dans son paramétrage, qui est global et qui impacte la flexibilité
des règles d’inférence floue. Malgré cette difficulté, cette méthode est parvenue à améliorer dans
certains cas les résultats obtenus avec l’algorithme Codebook classique dans plusieurs cas de figure.
Néanmoins, cette méthode a l’inconvénient de nécessiter un temps de traitement plus important.
De plus, il s’avère que la flexibilité souhaitée est dépendante des régions des images : certaines
régions sombres sont généralement trop permissives et entraînent quelques faux-négatifs, alors que
certaines régions claires ne sont pas assez permissives et entraînent des régions de faux-positifs,
notamment les sur-illuminations. Pour éviter cela, nous pourrions envisager en perspective de ces
travaux l’utilisation de deux facteurs permettant d’élargir les sous-ensembles flous pour les pixels
clairs, et de les réduire pour les pixels sombres.
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Une autre perspective importante de ces travaux consisterait à tenir compte de l’information de
disparité dans la méthode de fusion par logique floue. Pour cela, une parallélisation de l’algorithme
et de la méthode développée est à envisager.



Conclusions et perspectives
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Dans le cadre d’applications liées aux systèmes de vidéo-surveillance ou aux systèmes de trans-
ports intelligents, il est depuis de nombreuses années admis que la détection, le suivi voire la
réidentification d’objets mobiles est généralement impactée de façon importante par les change-
ments de luminosité de la scène, ce qui peut conduire à des décisions erronées, ce qui peut avoir
des conséquences graves dans des applications à caractère sécuritaire. Dans cette thèse, nous avons
cherché à répondre à cette problématique en proposant une stratégie de détection d’objets mobiles
opérable en tous lieux (intérieur, extérieur) et à tout moment de la journée (en s’affranchissant des
changements de luminosité, ombres portées, etc).

Plusieurs pistes ont été explorées en vue d’améliorer la qualité des segmentations d’objets mo-
biles, tout d’abord en exploitant conjointement l’algorithme Codebook avec différents invariants
colorimétriques. Nous avons montré lors de nos tests réalisés sur trois bases de données réelles
acquises en intérieur et en extérieur, que l’utilisation de ces invariants colorimétriques comme pré-
traitement est une stratégie gagnante puisqu’elle permet d’améliorer les résultats dans de nombreux
cas. Nous avons notamment constaté l’efficacité de plusieurs d’entre eux, comme c’est le cas pour
Chromaticity Space, RGB-Rang et espace c1c2c3 notamment. Afin d’affiner cette stratégie, nous
avons testé plusieurs paramétrages pour l’algorithme de détection Codebook, et ce pour chacune
des bases vidéo. Nous avons déterminé empiriquement les valeurs de ces paramètres permettant
d’obtenir les meilleurs résultats possibles, notamment sur les bases de données extérieures, ce qui
n’avait pas été réalisé selon nous dans les travaux de référence dans le domaine.

De nombreux tests ont également été réalisés en modifiant la séquence d’apprentissage de l’algo-
rithme, afin de déterminer l’impact de celle-ci sur les segmentations d’objets mobiles. Nous avons
déterminé celle(s) qui permet(tent) d’obtenir les résultats les plus efficients et donc à privilégier
pour l’initialisation de l’algorithme de détection des objets mobiles.

Nous avons ensuite exploré et démontré les bénéfices de l’utilisation d’une information supplé-
mentaire au sein même de l’algorithme Codebook, à savoir la profondeur des objets dans la scène
obtenue à l’aide d’une caméra Microsoft Kinect pour la base intérieure, et d’une caméra stéréosco-
pique BumbleBee 2 (après un calcul de mise en correspondance) pour les bases extérieures. Nous
avons effectué une fusion booléenne d’informations RGB-D au sein de l’algorithme de détection
Codebook. Il en ressort que la prise en compte de cette information supplémentaire a bien un im-
pact positif sur la qualité des segmentations obtenues, mais relatif à cause de la qualité des cartes
de disparités. Ces dernières ont été calculées à l’aide de la méthode Semi-Global Block Matching
bien connue de la littérature pour son efficacité et sa rapidité. Néanmoins, force est de constater
que la méthode de fusion RGB-D est très dépendante de la qualité des cartes de disparités obtenues
avec parfois la présence de bruit additionnel, en particulier pour les scènes extérieures, et celles
où la luminosité est très faible. En revanche dans les autres cas cette méthode a démontré son
efficacité et permis d’améliorer les résultats. Comme précédemment, nous avons couplé cet algo-
rithme intégrant l’information de profondeur à un pré-traitement des images basé sur les invariants
colorimétriques, afin de valider une nouvelle fois l’impact positif de certains d’entre eux.

Enfin, sur la base de ces résultats positifs apportés par la fusion RGB-D dans l’algorithme Co-
debook, nous avons proposé une nouvelle méthode de fusion utilisant la Logique Floue. Les tests
effectués pour cette méthode n’ont pu être aussi nombreux que pour les précédentes stratégies
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proposées, mais si cette nouvelle méthode de fusion n’a pas forcément permis de surpasser ces der-
nières, elle a pu s’en approcher suffisamment pour valider son intérêt. Nous avons la conviction que
cette méthode peut être améliorée et optimisée pour permettre des résultats meilleurs, voire ou-
vrir la voie à la résolution d’autres problématiques rencontrées dans la détection des objets mobiles.

Les résultats présentés dans cette thèse permettent d’envisager des perspectives porteuses à court
et moyen termes.

— La stratégie d’utiliser conjointement un ou plusieurs invariants colorimétriques avec une mé-
thode de détection mobile étant validée, il serait intéressant de la tester avec d’autres algo-
rithmes de détection d’objets mobiles qui ont pu être proposés ultérieurement aux travaux
décrits dans le présent mémoire. Nous avons utilisé l’algorithme Codebook en raison de son
efficacité, notamment en comparaison avec d’autres méthodes comme les Mixtures de Gaus-
siennes (MOG) également réputées, mais aussi en raison de son évolutivité vers la fusion
d’informations supplémentaires comme la profondeur. Cependant, il serait intéressant main-
tenant de considérer le cas de l’algorithme ViBe [4] qui semble démontrer des performances
accrues par rapport à toutes les méthodes existantes.

— Nous avons proposé de considérer l’information de profondeur dans la méthode de fusion
RGB-D de l’algorithme Codebook. Nous avions noté précédemment la sensibilité de la mé-
thode proposée au bruit causé par la qualité variable des cartes de disparités. Nous avons
tenté de calculer des cartes de disparités à l’aide d’images pré-traitées avec des invariants
colorimétriques, dont l’aspect avait été jugé qualitativement. L’impact réel de l’utilisation
des invariants colorimétriques dans cet objectif est une perspective future intéressante, étant
donnés les résultats qu’ils ont permis d’obtenir dans le cadre de la détection des objets mo-
biles.

— D’autres informations peuvent présenter un intérêt non négligeable pour améliorer la seg-
mentation des objets mobiles. Nous pensons que cela pourrait être le cas avec les contours
des objets mobiles et leur intégration dans une nouvelle couche de la méthode de détection
afin d’affiner la détection finale des objets d’intérêt.

— Il existe aussi de nouveaux invariants colorimétriques qui devraient être testés afin de com-
parer leurs performances par rapport à ceux qui ont été testés au cours de cette thèse. Nous
avons remarqué la forte sensibilité de la stratégie utilisée à la présence d’ombres dans la
scène. Un autre pré-traitement à envisager serait une suppression efficace de ces ombres dans
les images couleur à l’aide d’une méthode adéquate.

— Plusieurs des résultats présentés dans cette thèse peuvent être améliorés par une étape de
post-traitement qui n’a pas été abordée au cours de ces travaux. Une étape de filtrage peut
être envisagée afin de retirer un grand nombre de faux positifs, particulièrement dans les
régions du fond.

Concernant notre dernière proposition de fusion par logique floue des informations de couleur
et de profondeur au sein même de l’algorithme Codebook, nous avons conscience que la totalité des
tests possibles n’ont pu être réalisés pendant cette thèse. Aussi, nous envisageons d’approfondir
les règles de fusion et d’optimiser la méthode globale en parallélisant le traitement dans plusieurs
processus légers (multithreading), voire de les partager sur la carte graphique de l’ordinateur effec-
tuant les traitements à l’aide d’une méthode de GPGPU (General-Purpose Computing on Graphics
Processing Units). Ceci permettrait aussi de pouvoir tester d’autres méthodes de mise en corres-
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pondance et permettre ainsi d’obtenir de meilleures cartes de disparités et in fine une meilleure
détection des objets mobiles. Ajoutons à ces propositions l’éventualité de gérer dynamiquement les
paramètres de la méthode de fusion par logique floue, par exemple pour chaque pixel ou pour des
régions spécifiques de l’image (comme les régions les plus sensibles aux changements de luminosité),
ou encore l’emploi de deux facteurs permettant de rendre l’algorithme plus flexible pour les régions
sur-illuminées et moins flexible pour les régions sombres.

Enfin, comme perspective à long terme, il serait intéressant d’adapter cette méthode avec l’utili-
sation d’un capteur infra-rouge et permettre une détection des objets de nuit afin que le système
puisse être, comme indiqué en préambule, opérable en tous lieux et à tout moment de la journée
(et de la nuit).



Glossaire

Albédo On définit l’albédo d’une surface comme son pouvoir réfléchissant. Il correspond au rap-
port entre l’énergie lumineuse d’un rayon incident à la surface et l’énergie lumineuse du rayon
réfléchi. Dans sa définition la plus courante, il a une valeur comprise entre 0 et 1, 0 corres-
pondant à une absorption totale de toutes les longueurs d’onde par un corps noir parfait, et
1 correspondant à un miroir parfait qui réfléchirait la totalité des longueurs d’onde sans en
absorber une seule.. 29

Chrominance La chrominance désigne l’information de couleur codée dans un signal vidéo qui
distingue cette information de l’information de luminance. C’est le cas de plusieurs espaces
couleur utilisés pour la transmission vidéo, comme YUV, YCbCr ou YIQ.. 32, 33

Clarté La clarté (brightness en anglais) est un attribut subjectif de la lumière. Il s’agit d’une
perception et ne peut être mesurée objectivement. En revanche, la clarté peut être exprimée
sur une échelle (par exemple en %), ce qui implique la définition de clartés minimum et
maximum. Une valeur de 0 représente le noir (foncé), 100 représente le blanc (clair). On peut
également parler d’intensité.. 32

Luminance La luminance représente l’intensité de la lumière, projetée sur une surface et dans
une direction données. Il s’agit d’un attribut mesurable, exprimé en Candela par mètre carré
(Cd/m2). Une valeur faible indique une luminosité faible ; inversement, une valeur élevée
indique une luminosité intense. A titre d’exemple, la luminance du Soleil à midi est équivalente
à 1.6× 109cd/m2.. 32, 33
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1 Codebook RGB : résultats détaillés L1 à L6 pour la base “BUREAU”

Table 3.10 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L1 (base “BUREAU”) et les paramétrages
optimaux de l’algorithme Codebook calculés sur cette base.

rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L1_P1 0,82 0,33 0,98 0,66 0,82 0,34 0,82 0,35 0,78 0,19 0,92 0,55 0,98 0,71
L1_P2 0,80 0,25 0,98 0,55 0,81 0,26 0,82 0,27 0,75 0,15 0,91 0,37 0,98 0,61
L1_P3 0,72 0,22 0,97 0,53 0,73 0,23 0,74 0,24 0,72 0,16 0,91 0,44 0,97 0,62
L1_P4 0,82 0,25 0,97 0,53 0,83 0,26 0,83 0,27 0,79 0,16 0,92 0,42 0,97 0,56
L1_P5 0,16 0,17 0,74 0,23 0,17 0,17 0,15 0,16 0,70 0,20 0,66 0,20 0,66 0,21
L1_P6 0,51 0,17 0,96 0,39 0,52 0,17 0,53 0,17 0,57 0,14 0,69 0,19 0,93 0,37
MOY 0,72 0,25 0,96 0,53 0,72 0,26 0,73 0,26 0,73 0,16 0,87 0,40 0,95 0,58
+/- 0,00 0,00 0,24 0,28 0,01 0,01 0,01 0,01 0,02 -0,08 0,16 0,15 0,23 0,33

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L1_P1 0,78 0,28 0,88 0,41 0,94 0,63 0,97 0,72 0,95 0,65 0,98 0,74 0,90 0,23
L1_P2 0,75 0,22 0,89 0,35 0,92 0,49 0,96 0,57 0,93 0,52 0,98 0,62 0,89 0,19
L1_P3 0,75 0,24 0,84 0,32 0,90 0,44 0,94 0,58 0,90 0,48 0,97 0,58 0,86 0,19
L1_P4 0,75 0,22 0,86 0,32 0,97 0,57 0,98 0,66 0,98 0,60 0,98 0,66 0,89 0,18
L1_P5 0,39 0,17 0,19 0,17 0,39 0,16 0,39 0,18 0,37 0,17 0,19 0,17 0,76 0,15
L1_P6 0,60 0,17 0,46 0,16 0,73 0,18 0,69 0,20 0,69 0,18 0,79 0,20 0,79 0,12
MOY 0,71 0,23 0,78 0,32 0,87 0,47 0,89 0,55 0,87 0,49 0,90 0,57 0,87 0,19
+/- 0,00 -0,02 0,06 0,07 0,16 0,22 0,18 0,30 0,16 0,24 0,19 0,32 0,15 -0,06
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Table 3.11 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L2 (base “BUREAU”) et les paramétrages
optimaux de l’algorithme Codebook calculés sur cette base.

rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L2_P2 0,92 0,42 0,98 0,63 0,92 0,43 0,92 0,42 0,84 0,21 0,94 0,50 0,98 0,71
L2_P3 0,85 0,31 0,97 0,54 0,85 0,31 0,84 0,30 0,77 0,18 0,92 0,46 0,97 0,63
L2_P4 0,92 0,39 0,98 0,55 0,92 0,39 0,92 0,38 0,80 0,17 0,91 0,37 0,97 0,59
L2_P5 0,16 0,17 0,75 0,23 0,16 0,17 0,15 0,17 0,70 0,19 0,65 0,19 0,66 0,21
L2_P6 0,63 0,20 0,96 0,40 0,63 0,20 0,63 0,20 0,57 0,14 0,68 0,19 0,93 0,38
L2_P1 0,90 0,43 0,97 0,61 0,89 0,42 0,88 0,41 0,77 0,19 0,89 0,41 0,97 0,65
MOY 0,82 0,35 0,96 0,54 0,81 0,35 0,81 0,34 0,76 0,18 0,87 0,39 0,95 0,59
+/- 0,00 0,00 0,14 0,19 0,00 0,00 -0,01 -0,01 -0,05 -0,17 0,05 0,04 0,13 0,24

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L2_P2 0,82 0,26 0,92 0,42 0,94 0,63 0,97 0,71 0,96 0,67 0,98 0,69 0,92 0,24
L2_P3 0,76 0,25 0,84 0,32 0,91 0,49 0,96 0,62 0,92 0,52 0,97 0,60 0,87 0,19
L2_P4 0,77 0,23 0,87 0,33 0,97 0,61 0,98 0,70 0,98 0,64 0,98 0,69 0,89 0,18
L2_P5 0,40 0,17 0,20 0,17 0,39 0,16 0,39 0,18 0,37 0,17 0,19 0,17 0,77 0,15
L2_P6 0,61 0,17 0,49 0,17 0,74 0,19 0,69 0,20 0,69 0,19 0,80 0,21 0,80 0,12
L2_P1 0,77 0,28 0,88 0,40 0,96 0,60 0,97 0,67 0,97 0,62 0,98 0,68 0,89 0,21
MOY 0,74 0,24 0,79 0,33 0,89 0,51 0,90 0,59 0,89 0,53 0,90 0,58 0,87 0,19
+/- -0,08 -0,11 -0,03 -0,02 0,07 0,16 0,08 0,23 0,07 0,18 0,09 0,23 0,06 -0,16
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Table 3.12 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L3 (base “BUREAU”) et les paramétrages
optimaux de l’algorithme Codebook calculés sur cette base.

rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L3_P3 0,89 0,39 0,97 0,56 0,89 0,39 0,89 0,39 0,82 0,23 0,92 0,47 0,98 0,68
L3_P4 0,90 0,34 0,98 0,53 0,89 0,34 0,89 0,34 0,80 0,16 0,87 0,30 0,97 0,57
L3_P5 0,14 0,17 0,75 0,23 0,15 0,17 0,14 0,16 0,70 0,19 0,63 0,19 0,67 0,21
L3_P6 0,61 0,19 0,96 0,39 0,61 0,19 0,61 0,19 0,56 0,13 0,66 0,18 0,93 0,36
L3_P1 0,89 0,41 0,97 0,62 0,89 0,41 0,88 0,41 0,78 0,18 0,85 0,34 0,97 0,65
L3_P2 0,89 0,34 0,98 0,56 0,89 0,35 0,89 0,34 0,79 0,16 0,87 0,29 0,98 0,63
MOY 0,81 0,34 0,96 0,53 0,81 0,34 0,81 0,34 0,77 0,18 0,84 0,32 0,95 0,58
+/- 0,00 0,00 0,15 0,19 0,00 0,00 0,00 0,00 -0,04 -0,16 0,03 -0,02 0,14 0,24

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L3_P3 0,82 0,28 0,89 0,38 0,94 0,63 0,96 0,72 0,94 0,65 0,98 0,68 0,88 0,21
L3_P4 0,79 0,23 0,85 0,28 0,97 0,59 0,98 0,65 0,97 0,59 0,98 0,63 0,86 0,16
L3_P5 0,40 0,17 0,23 0,17 0,41 0,16 0,42 0,17 0,40 0,17 0,22 0,17 0,72 0,14
L3_P6 0,61 0,16 0,46 0,15 0,74 0,19 0,67 0,19 0,68 0,19 0,80 0,21 0,76 0,11
L3_P1 0,78 0,28 0,87 0,36 0,96 0,57 0,97 0,61 0,96 0,57 0,97 0,65 0,89 0,20
L3_P2 0,79 0,23 0,88 0,33 0,94 0,53 0,97 0,56 0,95 0,53 0,97 0,62 0,88 0,17
MOY 0,75 0,24 0,78 0,31 0,89 0,51 0,90 0,56 0,89 0,51 0,91 0,57 0,85 0,18
+/- -0,07 -0,10 -0,03 -0,03 0,08 0,17 0,09 0,22 0,08 0,17 0,10 0,23 0,04 -0,16
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Table 3.13 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L4 (base “BUREAU”) et les paramétrages
optimaux de l’algorithme Codebook calculés sur cette base.

rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L4_P4 0,89 0,34 0,98 0,54 0,89 0,34 0,89 0,36 0,85 0,20 0,94 0,52 0,98 0,58
L4_P5 0,17 0,17 0,77 0,23 0,17 0,17 0,16 0,16 0,69 0,19 0,68 0,20 0,68 0,20
L4_P6 0,54 0,18 0,96 0,39 0,55 0,18 0,57 0,18 0,58 0,14 0,69 0,19 0,94 0,37
L4_P1 0,85 0,37 0,97 0,59 0,85 0,37 0,85 0,38 0,80 0,20 0,90 0,47 0,97 0,62
L4_P2 0,84 0,29 0,98 0,55 0,85 0,30 0,86 0,32 0,77 0,16 0,93 0,43 0,98 0,61
L4_P3 0,76 0,25 0,97 0,51 0,78 0,27 0,80 0,28 0,75 0,17 0,92 0,48 0,97 0,60
MOY 0,75 0,29 0,96 0,51 0,76 0,29 0,77 0,31 0,76 0,18 0,88 0,43 0,95 0,55
+/- 0,00 0,00 0,20 0,23 0,01 0,01 0,02 0,02 0,01 -0,11 0,13 0,14 0,20 0,26

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L4_P4 0,83 0,24 0,91 0,35 0,98 0,66 0,98 0,76 0,98 0,69 0,98 0,68 0,93 0,17
L4_P5 0,46 0,16 0,26 0,17 0,43 0,16 0,44 0,18 0,42 0,17 0,23 0,17 0,86 0,11
L4_P6 0,65 0,16 0,54 0,16 0,73 0,18 0,69 0,20 0,71 0,19 0,76 0,18 0,88 0,10
L4_P1 0,79 0,27 0,89 0,39 0,95 0,55 0,97 0,62 0,96 0,58 0,97 0,62 0,92 0,16
L4_P2 0,79 0,22 0,90 0,35 0,93 0,51 0,96 0,56 0,94 0,53 0,97 0,60 0,93 0,17
L4_P3 0,78 0,24 0,84 0,31 0,90 0,46 0,94 0,57 0,90 0,47 0,96 0,55 0,91 0,16
MOY 0,76 0,23 0,80 0,32 0,88 0,47 0,90 0,55 0,88 0,49 0,90 0,53 0,91 0,16
+/- 0,00 -0,06 0,05 0,03 0,13 0,19 0,14 0,26 0,13 0,21 0,14 0,24 0,16 -0,13
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Table 3.14 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L5 (base “BUREAU”) et les paramétrages
optimaux de l’algorithme Codebook calculés sur cette base.

rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L5_P5 0,92 0,40 0,95 0,30 0,91 0,38 0,86 0,33 0,95 0,30 0,94 0,30 0,94 0,21
L5_P6 0,14 0,15 0,96 0,25 0,16 0,15 0,16 0,15 0,55 0,11 0,88 0,21 0,93 0,24
L5_P1 0,12 0,16 0,94 0,31 0,12 0,16 0,12 0,16 0,61 0,07 0,86 0,23 0,93 0,29
L5_P2 0,12 0,12 0,95 0,30 0,12 0,12 0,12 0,12 0,63 0,05 0,88 0,21 0,95 0,27
L5_P3 0,09 0,14 0,95 0,29 0,10 0,15 0,10 0,14 0,61 0,06 0,87 0,21 0,94 0,27
L5_P4 0,13 0,13 0,95 0,29 0,14 0,13 0,13 0,13 0,63 0,06 0,88 0,20 0,94 0,26
MOY 0,17 0,16 0,95 0,29 0,18 0,16 0,17 0,15 0,63 0,08 0,88 0,22 0,94 0,27
+/- 0,00 0,00 0,78 0,13 0,01 0,00 0,00 0,00 0,46 -0,08 0,71 0,06 0,77 0,11

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L5_P5 0,91 0,21 0,93 0,22 0,95 0,11 0,97 0,24 0,96 0,17 0,96 0,40 0,94 0,13
L5_P6 0,79 0,17 0,74 0,15 0,38 0,12 0,09 0,11 0,18 0,13 0,20 0,14 0,83 0,13
L5_P1 0,78 0,20 0,71 0,16 0,38 0,05 0,36 0,07 0,35 0,05 0,27 0,12 0,84 0,13
L5_P2 0,80 0,16 0,72 0,13 0,42 0,03 0,41 0,04 0,40 0,03 0,29 0,08 0,86 0,11
L5_P3 0,79 0,18 0,72 0,15 0,40 0,04 0,41 0,06 0,39 0,04 0,29 0,11 0,84 0,12
L5_P4 0,79 0,16 0,73 0,14 0,45 0,03 0,45 0,06 0,43 0,04 0,34 0,10 0,86 0,12
MOY 0,80 0,18 0,74 0,15 0,44 0,05 0,41 0,07 0,40 0,06 0,33 0,13 0,85 0,13
+/- 0,63 0,02 0,57 -0,01 0,27 -0,11 0,24 -0,08 0,23 -0,10 0,16 -0,03 0,68 -0,03
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Table 3.15 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L6 (base “BUREAU”) et les paramétrages
optimaux de l’algorithme Codebook calculés sur cette base.

rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L6_P6 0,98 0,73 0,98 0,52 0,98 0,72 0,97 0,71 0,94 0,49 0,97 0,66 0,98 0,66
L6_P1 0,74 0,28 0,97 0,58 0,74 0,28 0,74 0,29 0,57 0,17 0,75 0,27 0,95 0,52
L6_P2 0,73 0,23 0,97 0,52 0,74 0,23 0,74 0,23 0,58 0,14 0,74 0,22 0,96 0,46
L6_P3 0,73 0,25 0,97 0,50 0,74 0,25 0,74 0,25 0,55 0,15 0,74 0,25 0,96 0,50
L6_P4 0,75 0,23 0,97 0,52 0,75 0,23 0,75 0,23 0,60 0,14 0,76 0,22 0,96 0,50
L6_P5 0,15 0,17 0,75 0,24 0,16 0,17 0,14 0,17 0,54 0,18 0,62 0,20 0,67 0,21
MOY 0,73 0,30 0,96 0,51 0,73 0,30 0,73 0,30 0,61 0,19 0,76 0,29 0,94 0,50
+/- 0,00 0,00 0,23 0,21 0,00 0,00 0,00 0,00 -0,11 -0,11 0,04 -0,01 0,21 0,20

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L6_P6 0,85 0,30 0,91 0,40 0,97 0,71 0,99 0,82 0,99 0,80 0,98 0,65 0,92 0,18
L6_P1 0,61 0,22 0,60 0,23 0,73 0,25 0,72 0,28 0,73 0,28 0,87 0,37 0,84 0,15
L6_P2 0,60 0,18 0,61 0,19 0,76 0,22 0,77 0,24 0,75 0,23 0,93 0,41 0,84 0,13
L6_P3 0,62 0,20 0,58 0,21 0,75 0,23 0,75 0,27 0,72 0,25 0,94 0,45 0,83 0,14
L6_P4 0,61 0,18 0,63 0,20 0,79 0,23 0,79 0,26 0,78 0,24 0,94 0,43 0,85 0,13
L6_P5 0,43 0,16 0,27 0,17 0,37 0,18 0,30 0,18 0,29 0,18 0,17 0,17 0,76 0,14
MOY 0,63 0,20 0,62 0,23 0,75 0,28 0,75 0,32 0,74 0,31 0,87 0,43 0,84 0,14
+/- -0,10 -0,09 -0,11 -0,07 0,03 -0,01 0,02 0,02 0,02 0,01 0,15 0,13 0,12 -0,16
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2 Codebook RGB : résultats détaillés L1 à L4 pour la base “JARDIN”

rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L1_P1 0,97 0,23 0,99 0,57 0,97 0,29 0,97 0,29 0,89 0,18 0,97 0,30 0,98 0,56
L1_P2 0,89 0,05 0,93 0,19 0,83 0,08 0,83 0,08 0,61 0,09 0,89 0,07 0,76 0,10
L1_P3 0,96 0,15 0,97 0,30 0,92 0,13 0,92 0,13 0,69 0,11 0,93 0,14 0,89 0,16
L1_P4 0,99 0,08 0,98 0,17 0,94 0,05 0,94 0,05 0,72 0,02 0,94 0,05 0,96 0,10
MOY 0,96 0,11 0,97 0,26 0,92 0,11 0,92 0,11 0,72 0,08 0,93 0,11 0,92 0,19
+/- 0,00 0,00 0,01 0,15 -0,04 -0,01 -0,04 -0,01 -0,24 -0,04 -0,03 0,00 -0,05 0,07

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L1_P1 0,88 0,17 0,96 0,33 0,98 0,44 0,98 0,43 0,98 0,43 0,98 0,50 0,92 0,21
L1_P2 0,73 0,08 0,32 0,09 0,78 0,10 0,78 0,10 0,77 0,10 0,77 0,11 0,56 0,08
L1_P3 0,78 0,11 0,37 0,09 0,91 0,20 0,91 0,20 0,90 0,19 0,93 0,22 0,54 0,07
L1_P4 0,82 0,03 0,55 0,02 0,93 0,06 0,93 0,07 0,93 0,06 0,94 0,08 0,60 0,02
MOY 0,80 0,08 0,54 0,10 0,91 0,16 0,91 0,16 0,90 0,15 0,92 0,18 0,64 0,07
+/- -0,16 -0,04 -0,42 -0,02 -0,06 0,04 -0,05 0,04 -0,06 0,04 -0,05 0,07 -0,33 -0,04

Table 3.16 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L1 (base “JARDIN”) et les paramétrages
optimaux de l’algorithme Codebook calculés sur cette base.
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rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L2_P2 0,96 0,05 0,96 0,28 0,96 0,10 0,96 0,10 0,94 0,11 0,96 0,09 0,96 0,25
L2_P3 0,97 0,15 0,98 0,36 0,92 0,12 0,92 0,12 0,89 0,13 0,95 0,15 0,97 0,28
L2_P4 0,98 0,06 0,98 0,18 0,93 0,04 0,93 0,04 0,88 0,04 0,95 0,06 0,97 0,11
L2_P1 0,93 0,09 0,96 0,30 0,86 0,12 0,86 0,12 0,74 0,12 0,90 0,16 0,89 0,18
MOY 0,97 0,08 0,98 0,25 0,92 0,08 0,92 0,08 0,87 0,08 0,94 0,10 0,95 0,17
+/- 0,00 0,00 0,01 0,17 -0,04 0,00 -0,04 0,00 -0,10 0,00 -0,02 0,02 -0,01 0,09

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L2_P2 0,88 0,12 0,93 0,16 0,95 0,12 0,95 0,13 0,95 0,13 0,95 0,20 0,86 0,08
L2_P3 0,79 0,11 0,89 0,16 0,93 0,15 0,93 0,16 0,93 0,15 0,93 0,20 0,80 0,07
L2_P4 0,75 0,03 0,89 0,05 0,94 0,06 0,94 0,06 0,94 0,06 0,96 0,09 0,81 0,02
L2_P1 0,66 0,11 0,51 0,10 0,85 0,15 0,85 0,15 0,86 0,16 0,85 0,17 0,78 0,09
MOY 0,77 0,07 0,83 0,10 0,93 0,10 0,92 0,10 0,93 0,11 0,93 0,14 0,82 0,05
+/- -0,20 -0,01 -0,13 0,02 -0,04 0,02 -0,04 0,02 -0,04 0,02 -0,03 0,06 -0,15 -0,03

Table 3.17 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L2 (base “JARDIN”) et les paramétrages
optimaux de l’algorithme Codebook calculés sur cette base.
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rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L3_P3 0,98 0,16 0,98 0,33 0,97 0,20 0,97 0,19 0,87 0,12 0,97 0,20 0,96 0,25
L3_P4 0,99 0,08 0,99 0,18 0,98 0,08 0,98 0,08 0,86 0,03 0,97 0,09 0,97 0,12
L3_P1 0,94 0,10 0,96 0,30 0,92 0,15 0,92 0,15 0,76 0,12 0,91 0,17 0,91 0,20
L3_P2 0,95 0,10 0,96 0,28 0,93 0,12 0,93 0,11 0,89 0,08 0,94 0,11 0,92 0,18
MOY 0,97 0,10 0,97 0,24 0,96 0,12 0,96 0,12 0,85 0,07 0,96 0,13 0,95 0,17
+/- 0,00 0,00 0,00 0,14 -0,01 0,02 -0,01 0,02 -0,12 -0,03 -0,02 0,02 -0,02 0,06

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L3_P3 0,85 0,11 0,51 0,09 0,94 0,17 0,95 0,19 0,94 0,16 0,96 0,27 0,57 0,07
L3_P4 0,80 0,03 0,71 0,03 0,95 0,07 0,95 0,07 0,95 0,07 0,97 0,10 0,65 0,02
L3_P1 0,71 0,11 0,68 0,12 0,86 0,16 0,86 0,16 0,87 0,17 0,87 0,18 0,79 0,13
L3_P2 0,82 0,10 0,68 0,10 0,94 0,13 0,95 0,14 0,94 0,13 0,95 0,20 0,59 0,08
MOY 0,80 0,07 0,66 0,07 0,93 0,11 0,94 0,12 0,93 0,11 0,95 0,16 0,65 0,06
+/- -0,17 -0,03 -0,31 -0,03 -0,04 0,01 -0,04 0,02 -0,04 0,01 -0,03 0,06 -0,33 -0,04

Table 3.18 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L3 (base “JARDIN”) et les paramétrages
optimaux de l’algorithme Codebook calculés sur cette base.
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rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L4_P4 0,99 0,14 0,99 0,28 0,99 0,13 0,99 0,13 0,87 0,03 0,99 0,13 0,99 0,19
L4_P1 0,95 0,12 0,96 0,30 0,91 0,15 0,91 0,15 0,75 0,11 0,91 0,17 0,93 0,24
L4_P2 0,92 0,07 0,95 0,23 0,89 0,09 0,89 0,09 0,84 0,07 0,92 0,10 0,87 0,14
L4_P3 0,97 0,18 0,98 0,34 0,95 0,16 0,95 0,16 0,83 0,11 0,95 0,17 0,95 0,23
MOY 0,97 0,13 0,98 0,28 0,95 0,13 0,95 0,13 0,84 0,07 0,96 0,14 0,95 0,20
+/- 0,00 0,00 0,01 0,15 -0,02 0,00 -0,02 0,00 -0,13 -0,06 -0,02 0,01 -0,02 0,06

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L4_P4 0,88 0,04 0,82 0,04 0,95 0,06 0,94 0,06 0,94 0,06 0,98 0,15 0,73 0,02
L4_P1 0,73 0,11 0,66 0,12 0,85 0,15 0,86 0,15 0,87 0,16 0,87 0,19 0,75 0,11
L4_P2 0,79 0,09 0,73 0,11 0,91 0,10 0,91 0,11 0,91 0,10 0,91 0,14 0,62 0,08
L4_P3 0,80 0,11 0,74 0,12 0,94 0,17 0,94 0,18 0,93 0,17 0,96 0,26 0,61 0,08
MOY 0,83 0,07 0,76 0,08 0,92 0,10 0,92 0,11 0,92 0,10 0,95 0,18 0,69 0,06
+/- -0,15 -0,06 -0,21 -0,05 -0,05 -0,03 -0,05 -0,03 -0,05 -0,03 -0,02 0,04 -0,28 -0,07

Table 3.19 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L4 (base “JARDIN”) et les paramétrages
optimaux de l’algorithme Codebook calculés sur cette base.
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3 Codebook RGB : résultats détaillés L1 à L5 pour la base “RUE”

Table 3.20 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L1 (base “RUE”) et les paramétrages optimaux
de l’algorithme Codebook calculés sur cette base.

rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L1_P1 0,99 0,07 1,00 0,00 0,99 0,09 0,99 0,11 0,99 0,19 1,00 0,16 1,00 0,02
L1_P2 0,99 0,19 0,99 0,03 0,98 0,19 0,98 0,20 0,88 0,08 0,98 0,23 0,95 0,03
L1_P3 0,83 0,06 0,98 0,10 0,85 0,07 0,85 0,08 0,72 0,09 0,97 0,20 0,97 0,06
L1_P4 0,98 0,20 0,99 0,01 0,97 0,18 0,97 0,18 0,85 0,07 0,97 0,16 0,99 0,07
L1_P5 0,94 0,15 0,99 0,04 0,96 0,20 0,95 0,19 0,83 0,07 0,96 0,19 0,99 0,12
MOY 0,94 0,13 0,99 0,04 0,95 0,15 0,95 0,15 0,85 0,10 0,98 0,19 0,98 0,06
+/- 0,00 0,00 0,05 -0,10 0,01 0,01 0,01 0,01 -0,09 -0,04 0,03 0,05 0,04 -0,07

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
L1_P1 0,90 0,03 0,99 0,03 1,00 0,00 1,00 0,00 1,00 0,00 1,00 0,00 0,97 0,06
L1_P2 0,76 0,04 0,99 0,08 0,99 0,03 0,99 0,06 0,99 0,06 0,99 0,04 0,67 0,03
L1_P3 0,70 0,07 0,88 0,06 0,89 0,05 0,92 0,06 0,90 0,05 0,98 0,11 0,71 0,07
L1_P4 0,72 0,03 0,98 0,12 0,99 0,05 0,99 0,06 0,99 0,06 0,99 0,23 0,74 0,03
L1_P5 0,71 0,04 0,97 0,13 0,99 0,01 0,99 0,01 0,99 0,02 0,99 0,06 0,74 0,03
MOY 0,76 0,04 0,96 0,09 0,97 0,03 0,98 0,04 0,97 0,04 0,99 0,09 0,76 0,04
+/- -0,19 -0,09 0,02 -0,05 0,03 -0,11 0,03 -0,10 0,03 -0,10 0,05 -0,04 -0,18 -0,09
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Table 3.21 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L2 (base “RUE”) et les paramétrages optimaux
de l’algorithme Codebook calculés sur cette base.

rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L2_P2 0,99 0,26 0,99 0,05 0,99 0,29 0,99 0,30 0,99 0,39 1,00 0,53 0,99 0,08
L2_P3 0,81 0,07 0,98 0,11 0,84 0,08 0,84 0,08 0,73 0,09 0,98 0,38 0,98 0,14
L2_P4 0,95 0,12 0,99 0,01 0,95 0,15 0,95 0,15 0,86 0,07 0,98 0,20 0,99 0,09
L2_P5 0,95 0,19 0,99 0,06 0,96 0,21 0,96 0,21 0,85 0,09 0,97 0,25 0,99 0,18
L2_P1 0,94 0,02 1,00 0,00 0,95 0,02 0,94 0,02 0,86 0,03 0,96 0,03 0,99 0,02
MOY 0,93 0,13 0,99 0,05 0,94 0,15 0,94 0,15 0,86 0,13 0,98 0,27 0,99 0,10
+/- 0,00 0,00 0,06 -0,08 0,01 0,02 0,01 0,02 -0,07 0,00 0,05 0,14 0,06 -0,03

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
L2_P2 0,96 0,17 0,99 0,09 0,99 0,11 0,99 0,09 0,99 0,08 0,99 0,07 0,99 0,48
L2_P3 0,81 0,10 0,94 0,15 0,92 0,07 0,93 0,09 0,91 0,07 0,98 0,14 0,25 0,06
L2_P4 0,83 0,05 0,97 0,15 0,99 0,07 0,99 0,06 0,98 0,06 1,00 0,22 0,28 0,02
L2_P5 0,80 0,07 0,94 0,14 0,99 0,01 0,98 0,01 0,99 0,02 0,99 0,11 0,22 0,03
L2_P1 0,71 0,01 0,87 0,02 0,99 0,00 0,99 0,00 0,99 0,00 1,00 0,04 0,35 0,01
MOY 0,82 0,08 0,94 0,11 0,98 0,05 0,98 0,05 0,97 0,04 0,99 0,12 0,41 0,11
+/- -0,11 -0,05 0,01 -0,02 0,05 -0,08 0,05 -0,08 0,04 -0,08 0,06 -0,01 -0,52 -0,02
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Table 3.22 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L3 (base “RUE”) et les paramétrages optimaux
de l’algorithme Codebook calculés sur cette base.

rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L3_P3 0,99 0,36 0,98 0,12 0,99 0,40 0,99 0,40 0,98 0,53 0,98 0,52 0,98 0,15
L3_P4 0,99 0,29 0,99 0,02 0,99 0,30 0,99 0,27 0,88 0,10 0,99 0,29 0,99 0,08
L3_P5 0,93 0,18 0,99 0,06 0,96 0,31 0,96 0,30 0,83 0,09 0,98 0,32 0,99 0,14
L3_P1 0,98 0,11 1,00 0,00 0,98 0,09 0,98 0,09 0,86 0,03 0,96 0,04 0,99 0,01
L3_P2 0,99 0,43 0,99 0,04 0,99 0,44 0,99 0,42 0,90 0,10 0,98 0,24 0,99 0,07
MOY 0,97 0,27 0,99 0,05 0,98 0,30 0,98 0,29 0,89 0,16 0,98 0,27 0,99 0,09
+/- 0,00 0,00 0,02 -0,22 0,01 0,03 0,01 0,02 -0,09 -0,10 0,01 0,01 0,02 -0,18

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
L3_P3 0,95 0,22 0,98 0,45 0,99 0,45 0,99 0,47 0,99 0,48 0,98 0,13 0,97 0,29
L3_P4 0,82 0,04 0,96 0,13 0,97 0,19 0,99 0,25 0,99 0,24 1,00 0,26 0,88 0,05
L3_P5 0,73 0,06 0,87 0,09 0,99 0,05 0,97 0,03 0,97 0,04 0,99 0,13 0,80 0,04
L3_P1 0,66 0,01 0,78 0,01 0,99 0,02 0,99 0,00 0,99 0,01 1,00 0,04 0,60 0,01
L3_P2 0,80 0,05 0,98 0,07 0,99 0,21 0,99 0,25 0,99 0,30 0,99 0,05 0,48 0,02
MOY 0,78 0,07 0,91 0,14 0,99 0,18 0,99 0,19 0,99 0,21 0,99 0,12 0,75 0,08
+/- -0,19 -0,20 -0,06 -0,12 0,01 -0,09 0,01 -0,07 0,01 -0,06 0,02 -0,14 -0,23 -0,19
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Table 3.23 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L4 (base “RUE”) et les paramétrages optimaux
de l’algorithme Codebook calculés sur cette base.

rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L4_P4 1,00 0,42 0,99 0,01 0,99 0,42 0,99 0,38 0,98 0,38 1,00 0,53 0,99 0,11
L4_P5 0,99 0,50 0,99 0,04 0,98 0,33 0,98 0,30 0,92 0,13 0,98 0,26 0,99 0,11
L4_P1 0,85 0,02 1,00 0,02 0,86 0,02 0,85 0,02 0,83 0,04 0,96 0,07 0,99 0,05
L4_P2 0,81 0,03 0,99 0,06 0,80 0,03 0,79 0,03 0,85 0,08 0,97 0,15 0,99 0,06
L4_P3 0,48 0,03 0,98 0,07 0,53 0,04 0,50 0,04 0,73 0,08 0,95 0,15 0,98 0,09
MOY 0,83 0,21 0,99 0,04 0,84 0,17 0,83 0,16 0,87 0,15 0,97 0,24 0,99 0,08
+/- 0,00 0,00 0,16 -0,17 0,01 -0,03 0,00 -0,05 0,03 -0,06 0,14 0,03 0,16 -0,12

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
L4_P4 0,94 0,12 0,98 0,17 0,99 0,02 0,99 0,02 0,99 0,02 0,99 0,13 0,97 0,14
L4_P5 0,85 0,07 0,95 0,08 0,99 0,01 0,98 0,02 0,98 0,02 0,99 0,03 0,87 0,04
L4_P1 0,70 0,03 0,88 0,05 0,99 0,00 0,99 0,01 0,99 0,01 1,00 0,03 0,69 0,02
L4_P2 0,85 0,06 0,97 0,07 0,98 0,07 0,98 0,07 0,98 0,08 0,99 0,08 0,68 0,04
L4_P3 0,81 0,08 0,87 0,06 0,90 0,03 0,91 0,04 0,90 0,04 0,98 0,10 0,92 0,11
MOY 0,83 0,07 0,93 0,09 0,97 0,03 0,97 0,03 0,97 0,03 0,99 0,07 0,83 0,07
+/- 0,00 -0,13 0,10 -0,12 0,14 -0,18 0,14 -0,18 0,14 -0,17 0,16 -0,13 -0,01 -0,14
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Table 3.24 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L5 (base “RUE”) et les paramétrages optimaux
de l’algorithme Codebook calculés sur cette base.

rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L5_P5 1,00 0,51 0,99 0,05 1,00 0,58 1,00 0,60 0,99 0,49 1,00 0,64 0,99 0,08
L5_P1 0,81 0,02 1,00 0,02 0,92 0,03 0,91 0,03 0,84 0,04 0,97 0,06 0,99 0,04
L5_P2 0,83 0,03 0,99 0,05 0,92 0,07 0,92 0,07 0,85 0,07 0,97 0,17 0,99 0,06
L5_P3 0,64 0,05 0,98 0,07 0,74 0,06 0,71 0,06 0,72 0,09 0,96 0,20 0,98 0,07
L5_P4 0,86 0,04 0,99 0,01 0,97 0,21 0,96 0,21 0,90 0,10 0,98 0,22 0,99 0,08
MOY 0,83 0,13 0,99 0,04 0,91 0,19 0,91 0,20 0,86 0,16 0,98 0,26 0,99 0,07
+/- 0,00 0,00 0,16 -0,09 0,08 0,06 0,07 0,07 0,03 0,03 0,15 0,13 0,16 -0,06

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
L5_P5 0,94 0,15 0,99 0,16 0,99 0,04 0,99 0,01 0,99 0,04 0,99 0,14 0,97 0,17
L5_P1 0,71 0,02 0,94 0,04 0,99 0,00 0,99 0,00 0,99 0,00 1,00 0,06 0,61 0,02
L5_P2 0,83 0,05 0,98 0,05 0,98 0,05 0,98 0,07 0,98 0,06 0,99 0,07 0,49 0,02
L5_P3 0,73 0,08 0,85 0,05 0,91 0,06 0,92 0,06 0,91 0,06 0,98 0,10 0,79 0,08
L5_P4 0,83 0,05 0,97 0,09 0,99 0,06 0,99 0,06 0,99 0,05 1,00 0,23 0,81 0,04
MOY 0,81 0,07 0,95 0,08 0,98 0,04 0,98 0,04 0,97 0,04 0,99 0,12 0,73 0,07
+/- -0,03 -0,06 0,12 -0,05 0,14 -0,09 0,14 -0,09 0,14 -0,09 0,16 -0,01 -0,10 -0,06
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4 Codebook RGB-D : résultats détaillés L1 à L6 pour la base “BUREAU”

Table 3.25 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L1 (base “BUREAU”) et les paramétrages
optimaux de l’algorithme Codebook RGB-D calculés sur cette base.

rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L1_P1 0,85 0,40 0,99 0,81 0,85 0,41 0,86 0,41 0,79 0,29 0,94 0,64 0,99 0,81
L1_P2 0,84 0,31 0,98 0,73 0,84 0,31 0,85 0,32 0,76 0,22 0,93 0,46 0,98 0,71
L1_P3 0,77 0,28 0,98 0,74 0,78 0,29 0,79 0,30 0,73 0,23 0,93 0,55 0,98 0,72
L1_P4 0,85 0,32 0,98 0,63 0,85 0,32 0,85 0,32 0,79 0,24 0,93 0,48 0,97 0,60
L1_P5 0,08 0,17 0,65 0,23 0,08 0,17 0,09 0,17 0,66 0,22 0,57 0,21 0,54 0,21
L1_P6 0,45 0,18 0,91 0,38 0,46 0,18 0,47 0,18 0,53 0,17 0,64 0,21 0,87 0,35
MOY 0,74 0,30 0,95 0,66 0,74 0,30 0,74 0,31 0,73 0,24 0,88 0,48 0,94 0,64
+/- 0,00 0,00 0,22 0,36 0,00 0,00 0,01 0,01 0,00 -0,06 0,14 0,18 0,20 0,34

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L1_P1 0,91 0,49 0,96 0,68 0,96 0,75 0,98 0,80 0,96 0,76 0,99 0,83 0,93 0,50
L1_P2 0,89 0,37 0,95 0,56 0,93 0,61 0,96 0,67 0,94 0,63 0,98 0,72 0,91 0,38
L1_P3 0,88 0,39 0,92 0,50 0,91 0,56 0,95 0,64 0,91 0,57 0,98 0,70 0,87 0,35
L1_P4 0,88 0,36 0,94 0,50 0,98 0,64 0,98 0,68 0,98 0,66 0,98 0,67 0,90 0,35
L1_P5 0,39 0,19 0,08 0,17 0,35 0,18 0,34 0,18 0,33 0,18 0,16 0,17 0,48 0,18
L1_P6 0,72 0,24 0,58 0,20 0,69 0,22 0,67 0,22 0,68 0,22 0,72 0,23 0,71 0,22
MOY 0,84 0,38 0,85 0,50 0,87 0,56 0,89 0,61 0,87 0,57 0,90 0,64 0,85 0,36
+/- 0,10 0,07 0,11 0,19 0,14 0,26 0,16 0,31 0,14 0,27 0,16 0,34 0,12 0,06
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Table 3.26 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L2 (base “BUREAU”) et les paramétrages
optimaux de l’algorithme Codebook RGB-D calculés sur cette base.

rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L2_P2 0,95 0,57 0,99 0,82 0,95 0,57 0,95 0,56 0,86 0,31 0,96 0,65 0,99 0,82
L2_P3 0,90 0,41 0,98 0,75 0,89 0,41 0,89 0,40 0,79 0,27 0,94 0,57 0,98 0,72
L2_P4 0,92 0,42 0,95 0,50 0,92 0,41 0,91 0,41 0,78 0,24 0,89 0,37 0,95 0,49
L2_P5 0,04 0,17 0,61 0,22 0,04 0,17 0,05 0,17 0,61 0,21 0,55 0,20 0,50 0,20
L2_P6 0,58 0,20 0,87 0,33 0,58 0,20 0,58 0,20 0,48 0,17 0,61 0,20 0,84 0,31
L2_P1 0,91 0,48 0,96 0,61 0,91 0,47 0,90 0,46 0,77 0,26 0,89 0,44 0,96 0,60
MOY 0,82 0,42 0,94 0,61 0,82 0,42 0,82 0,41 0,75 0,26 0,86 0,46 0,92 0,60
+/- 0,00 0,00 0,11 0,19 0,00 0,00 -0,01 -0,01 -0,07 -0,17 0,04 0,04 0,10 0,17

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L2_P2 0,93 0,49 0,97 0,69 0,95 0,75 0,98 0,80 0,96 0,78 0,99 0,81 0,95 0,52
L2_P3 0,89 0,41 0,92 0,48 0,92 0,60 0,97 0,67 0,93 0,62 0,98 0,73 0,88 0,37
L2_P4 0,86 0,33 0,92 0,43 0,95 0,50 0,96 0,53 0,95 0,50 0,96 0,52 0,87 0,31
L2_P5 0,36 0,18 0,05 0,17 0,29 0,17 0,29 0,18 0,28 0,18 0,11 0,17 0,44 0,18
L2_P6 0,69 0,23 0,56 0,20 0,66 0,21 0,63 0,21 0,64 0,21 0,69 0,22 0,68 0,21
L2_P1 0,88 0,42 0,93 0,53 0,95 0,58 0,96 0,61 0,96 0,59 0,96 0,62 0,89 0,39
MOY 0,84 0,38 0,83 0,47 0,87 0,54 0,88 0,57 0,87 0,55 0,88 0,59 0,84 0,36
+/- 0,01 -0,04 0,01 0,05 0,05 0,12 0,06 0,15 0,05 0,13 0,06 0,17 0,02 -0,06
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Table 3.27 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L3 (base “BUREAU”) et les paramétrages
optimaux de l’algorithme Codebook RGB-D calculés sur cette base.

rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L3_P3 0,93 0,54 0,98 0,79 0,93 0,54 0,93 0,54 0,84 0,36 0,93 0,57 0,99 0,79
L3_P4 0,87 0,35 0,93 0,44 0,87 0,35 0,87 0,35 0,76 0,22 0,84 0,30 0,93 0,43
L3_P5 0,03 0,17 0,58 0,21 0,03 0,17 0,03 0,17 0,59 0,20 0,50 0,20 0,46 0,20
L3_P6 0,55 0,20 0,85 0,30 0,55 0,20 0,55 0,20 0,44 0,16 0,58 0,19 0,83 0,29
L3_P1 0,88 0,42 0,94 0,53 0,88 0,42 0,87 0,42 0,75 0,25 0,84 0,35 0,94 0,53
L3_P2 0,91 0,42 0,97 0,63 0,91 0,41 0,90 0,41 0,80 0,24 0,88 0,35 0,97 0,63
MOY 0,80 0,39 0,92 0,54 0,80 0,39 0,80 0,39 0,74 0,25 0,81 0,36 0,91 0,54
+/- 0,00 0,00 0,12 0,15 0,00 0,00 0,00 0,00 -0,07 -0,14 0,01 -0,03 0,11 0,15

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L3_P3 0,92 0,50 0,95 0,67 0,95 0,74 0,96 0,80 0,95 0,76 0,99 0,80 0,91 0,43
L3_P4 0,84 0,30 0,89 0,37 0,93 0,43 0,93 0,45 0,93 0,43 0,93 0,44 0,83 0,27
L3_P5 0,32 0,18 0,03 0,17 0,27 0,17 0,28 0,18 0,26 0,17 0,09 0,17 0,39 0,16
L3_P6 0,66 0,21 0,51 0,19 0,63 0,20 0,59 0,20 0,59 0,20 0,67 0,22 0,62 0,19
L3_P1 0,85 0,37 0,91 0,47 0,93 0,50 0,94 0,52 0,93 0,50 0,94 0,52 0,87 0,35
L3_P2 0,88 0,36 0,94 0,51 0,94 0,56 0,96 0,59 0,95 0,56 0,97 0,62 0,89 0,35
MOY 0,81 0,36 0,82 0,45 0,86 0,50 0,86 0,52 0,86 0,50 0,87 0,53 0,81 0,32
+/- 0,01 -0,04 0,02 0,06 0,06 0,10 0,06 0,13 0,05 0,11 0,07 0,14 0,01 -0,07
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Table 3.28 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L4 (base “BUREAU”) et les paramétrages
optimaux de l’algorithme Codebook RGB-D calculés sur cette base.

rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L4_P4 0,92 0,44 0,99 0,75 0,92 0,44 0,93 0,46 0,87 0,33 0,96 0,66 0,99 0,74
L4_P5 0,11 0,17 0,69 0,24 0,12 0,17 0,13 0,17 0,67 0,22 0,61 0,22 0,58 0,21
L4_P6 0,52 0,19 0,92 0,38 0,53 0,19 0,53 0,19 0,57 0,18 0,66 0,21 0,89 0,36
L4_P1 0,88 0,44 0,98 0,69 0,88 0,45 0,89 0,45 0,82 0,30 0,92 0,55 0,97 0,69
L4_P2 0,88 0,37 0,98 0,73 0,89 0,38 0,89 0,38 0,79 0,23 0,94 0,53 0,98 0,73
L4_P3 0,83 0,34 0,98 0,73 0,84 0,35 0,85 0,36 0,76 0,25 0,94 0,58 0,98 0,72
MOY 0,79 0,36 0,95 0,65 0,79 0,36 0,80 0,37 0,77 0,26 0,89 0,51 0,94 0,64
+/- 0,00 0,00 0,17 0,30 0,00 0,01 0,01 0,01 -0,01 -0,10 0,10 0,15 0,16 0,29

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L4_P4 0,95 0,53 0,98 0,70 0,99 0,77 0,99 0,83 0,99 0,79 0,99 0,80 0,96 0,49
L4_P5 0,47 0,19 0,12 0,17 0,39 0,18 0,40 0,19 0,38 0,18 0,19 0,17 0,54 0,18
L4_P6 0,79 0,26 0,64 0,21 0,70 0,22 0,68 0,22 0,69 0,22 0,70 0,21 0,76 0,22
L4_P1 0,92 0,50 0,96 0,62 0,96 0,64 0,97 0,67 0,96 0,65 0,97 0,69 0,93 0,45
L4_P2 0,93 0,45 0,96 0,60 0,94 0,63 0,97 0,67 0,95 0,64 0,98 0,72 0,94 0,43
L4_P3 0,92 0,47 0,93 0,53 0,91 0,58 0,95 0,65 0,91 0,57 0,97 0,69 0,91 0,39
MOY 0,88 0,44 0,86 0,53 0,88 0,57 0,90 0,61 0,88 0,57 0,89 0,63 0,89 0,40
+/- 0,10 0,08 0,08 0,18 0,10 0,21 0,11 0,25 0,10 0,22 0,11 0,27 0,10 0,04
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Table 3.29 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L5 (base “BUREAU”) et les paramétrages
optimaux de l’algorithme Codebook RGB-D calculés sur cette base.

rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L5_P5 0,97 0,59 0,97 0,57 0,96 0,58 0,94 0,55 0,98 0,63 0,94 0,52 0,96 0,55
L5_P6 0,16 0,15 0,95 0,44 0,17 0,15 0,17 0,15 0,51 0,16 0,82 0,28 0,92 0,36
L5_P1 0,13 0,18 0,95 0,54 0,13 0,18 0,11 0,17 0,59 0,16 0,87 0,39 0,94 0,49
L5_P2 0,13 0,14 0,97 0,57 0,13 0,14 0,11 0,14 0,62 0,15 0,88 0,34 0,96 0,51
L5_P3 0,10 0,16 0,96 0,58 0,11 0,16 0,10 0,16 0,61 0,16 0,87 0,35 0,95 0,51
L5_P4 0,14 0,14 0,97 0,53 0,14 0,14 0,12 0,14 0,62 0,16 0,89 0,35 0,95 0,47
MOY 0,18 0,18 0,96 0,54 0,19 0,18 0,17 0,18 0,62 0,19 0,88 0,36 0,95 0,49
+/- 0,00 0,00 0,78 0,36 0,00 0,00 -0,01 0,00 0,44 0,01 0,69 0,18 0,76 0,30

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L5_P5 0,95 0,52 0,96 0,55 0,97 0,62 0,98 0,69 0,98 0,65 0,98 0,65 0,95 0,45
L5_P6 0,67 0,19 0,20 0,15 0,41 0,16 0,11 0,14 0,19 0,14 0,16 0,15 0,75 0,22
L5_P1 0,65 0,23 0,17 0,16 0,39 0,14 0,38 0,15 0,37 0,14 0,25 0,16 0,81 0,28
L5_P2 0,66 0,20 0,21 0,13 0,44 0,13 0,43 0,13 0,42 0,13 0,28 0,13 0,82 0,26
L5_P3 0,67 0,21 0,20 0,15 0,43 0,14 0,43 0,15 0,41 0,14 0,28 0,15 0,80 0,26
L5_P4 0,66 0,20 0,23 0,14 0,47 0,14 0,47 0,15 0,45 0,14 0,32 0,15 0,82 0,26
MOY 0,68 0,23 0,25 0,17 0,46 0,17 0,43 0,18 0,42 0,17 0,31 0,18 0,81 0,27
+/- 0,50 0,04 0,07 -0,01 0,28 -0,01 0,24 -0,01 0,24 -0,01 0,13 0,00 0,63 0,09
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Table 3.30 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L6 (base “BUREAU”) et les paramétrages
optimaux de l’algorithme Codebook RGB-D calculés sur cette base.

rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L6_P6 0,98 0,79 0,98 0,71 0,98 0,78 0,98 0,77 0,96 0,65 0,98 0,76 0,98 0,76
L6_P1 0,76 0,31 0,97 0,67 0,76 0,31 0,75 0,31 0,59 0,23 0,77 0,31 0,95 0,57
L6_P2 0,75 0,25 0,98 0,65 0,75 0,25 0,75 0,25 0,60 0,18 0,76 0,25 0,96 0,53
L6_P3 0,75 0,28 0,97 0,67 0,75 0,28 0,75 0,28 0,56 0,20 0,77 0,28 0,96 0,58
L6_P4 0,77 0,26 0,97 0,62 0,76 0,26 0,76 0,26 0,62 0,19 0,79 0,26 0,96 0,53
L6_P5 0,16 0,18 0,74 0,26 0,16 0,18 0,15 0,17 0,55 0,21 0,64 0,23 0,64 0,23
MOY 0,74 0,33 0,96 0,63 0,74 0,33 0,74 0,33 0,63 0,25 0,79 0,33 0,94 0,56
+/- 0,00 0,00 0,22 0,31 0,00 0,00 0,00 0,00 -0,11 -0,07 0,05 0,00 0,20 0,23

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L6_P6 0,92 0,53 0,98 0,78 0,98 0,77 0,99 0,84 0,99 0,84 0,99 0,78 0,95 0,50
L6_P1 0,71 0,28 0,70 0,28 0,74 0,29 0,73 0,30 0,74 0,30 0,87 0,41 0,78 0,28
L6_P2 0,70 0,23 0,72 0,24 0,77 0,25 0,77 0,26 0,76 0,25 0,94 0,46 0,75 0,22
L6_P3 0,72 0,26 0,72 0,27 0,76 0,28 0,75 0,28 0,73 0,27 0,95 0,54 0,74 0,25
L6_P4 0,70 0,23 0,73 0,25 0,80 0,27 0,79 0,27 0,79 0,27 0,94 0,47 0,79 0,24
L6_P5 0,47 0,19 0,14 0,17 0,39 0,19 0,29 0,19 0,30 0,18 0,17 0,18 0,45 0,18
MOY 0,72 0,28 0,71 0,31 0,76 0,32 0,75 0,34 0,75 0,33 0,88 0,48 0,76 0,27
+/- -0,02 -0,05 -0,04 -0,01 0,02 0,00 0,01 0,01 0,01 0,00 0,14 0,16 0,02 -0,06
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5 Codebook RGB-D : résultats détaillés L1 à L4 pour la base “JARDIN”

Table 3.31 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L1 (base “JARDIN”) et les paramétrages
optimaux de l’algorithme Codebook RGB-D calculés sur cette base.

rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L1_P1 0,94 0,29 0,95 0,32 0,94 0,30 0,94 0,30 0,87 0,20 0,94 0,29 0,95 0,32
L1_P2 0,84 0,13 0,85 0,14 0,78 0,12 0,79 0,12 0,53 0,10 0,82 0,12 0,70 0,11
L1_P3 0,88 0,17 0,89 0,19 0,85 0,16 0,85 0,16 0,62 0,11 0,86 0,16 0,82 0,15
L1_P4 0,90 0,06 0,90 0,07 0,86 0,05 0,86 0,05 0,64 0,03 0,87 0,05 0,88 0,06
MOY 0,89 0,13 0,90 0,14 0,86 0,12 0,86 0,12 0,65 0,08 0,87 0,12 0,85 0,13
+/- 0,00 0,00 0,00 0,01 -0,03 -0,01 -0,03 -0,01 -0,24 -0,05 -0,02 -0,01 -0,04 -0,01

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L1_P1 0,91 0,24 0,94 0,29 0,94 0,31 0,94 0,31 0,94 0,31 0,95 0,32 0,89 0,21
L1_P2 0,74 0,11 0,28 0,09 0,70 0,11 0,70 0,11 0,68 0,11 0,69 0,11 0,39 0,09
L1_P3 0,79 0,14 0,32 0,09 0,83 0,17 0,84 0,17 0,83 0,16 0,85 0,17 0,37 0,08
L1_P4 0,81 0,04 0,49 0,02 0,85 0,05 0,85 0,05 0,85 0,05 0,86 0,06 0,44 0,02
MOY 0,81 0,10 0,49 0,09 0,84 0,12 0,84 0,12 0,83 0,12 0,85 0,13 0,49 0,08
+/- -0,08 -0,03 -0,40 -0,04 -0,06 -0,01 -0,05 -0,01 -0,06 -0,01 -0,05 0,00 -0,40 -0,05
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Table 3.32 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L2 (base “JARDIN”) et les paramétrages
optimaux de l’algorithme Codebook RGB-D calculés sur cette base.

rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L2_P2 0,94 0,26 0,94 0,26 0,94 0,26 0,94 0,26 0,93 0,23 0,94 0,26 0,94 0,26
L2_P3 0,94 0,24 0,94 0,26 0,91 0,20 0,91 0,20 0,87 0,17 0,93 0,22 0,94 0,24
L2_P4 0,94 0,09 0,94 0,10 0,90 0,07 0,91 0,07 0,85 0,05 0,92 0,08 0,93 0,08
L2_P1 0,87 0,19 0,90 0,23 0,83 0,17 0,82 0,17 0,70 0,14 0,85 0,18 0,84 0,19
MOY 0,93 0,16 0,93 0,18 0,90 0,14 0,90 0,14 0,85 0,12 0,92 0,15 0,92 0,16
+/- 0,00 0,00 0,01 0,01 -0,03 -0,02 -0,03 -0,02 -0,08 -0,05 -0,01 -0,01 -0,01 0,00

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L2_P2 0,93 0,21 0,92 0,21 0,94 0,25 0,94 0,25 0,94 0,25 0,94 0,25 0,84 0,14
L2_P3 0,86 0,16 0,87 0,17 0,90 0,19 0,91 0,19 0,90 0,19 0,90 0,19 0,75 0,12
L2_P4 0,82 0,05 0,86 0,05 0,91 0,07 0,90 0,07 0,90 0,07 0,92 0,08 0,74 0,03
L2_P1 0,72 0,14 0,49 0,12 0,80 0,17 0,80 0,17 0,81 0,17 0,79 0,17 0,60 0,12
MOY 0,83 0,11 0,81 0,11 0,89 0,14 0,89 0,14 0,89 0,14 0,90 0,14 0,74 0,08
+/- -0,10 -0,05 -0,12 -0,05 -0,04 -0,02 -0,04 -0,02 -0,04 -0,02 -0,03 -0,02 -0,19 -0,08
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Table 3.33 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L3 (base “JARDIN”) et les paramétrages
optimaux de l’algorithme Codebook RGB-D calculés sur cette base.

rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L3_P3 0,94 0,23 0,93 0,23 0,94 0,23 0,94 0,23 0,84 0,15 0,94 0,23 0,92 0,21
L3_P4 0,94 0,09 0,94 0,09 0,93 0,08 0,93 0,08 0,83 0,05 0,93 0,08 0,93 0,08
L3_P1 0,87 0,19 0,89 0,22 0,86 0,19 0,86 0,19 0,70 0,14 0,85 0,18 0,85 0,19
L3_P2 0,93 0,21 0,93 0,21 0,91 0,18 0,91 0,18 0,87 0,15 0,92 0,19 0,89 0,17
MOY 0,93 0,15 0,93 0,16 0,92 0,14 0,92 0,14 0,82 0,10 0,92 0,14 0,91 0,14
+/- 0,00 0,00 0,00 0,01 -0,01 -0,01 -0,01 -0,01 -0,11 -0,05 -0,01 -0,01 -0,02 -0,01

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L3_P3 0,89 0,18 0,48 0,09 0,91 0,19 0,91 0,19 0,90 0,18 0,92 0,21 0,46 0,09
L3_P4 0,86 0,05 0,69 0,03 0,91 0,07 0,91 0,07 0,91 0,07 0,92 0,08 0,54 0,02
L3_P1 0,75 0,14 0,62 0,13 0,80 0,17 0,80 0,17 0,81 0,17 0,80 0,17 0,70 0,14
L3_P2 0,87 0,15 0,66 0,11 0,92 0,19 0,92 0,19 0,92 0,19 0,92 0,19 0,50 0,10
MOY 0,85 0,11 0,63 0,07 0,89 0,13 0,89 0,13 0,89 0,13 0,90 0,14 0,54 0,07
+/- -0,08 -0,04 -0,29 -0,08 -0,03 -0,02 -0,03 -0,02 -0,04 -0,02 -0,03 -0,01 -0,38 -0,08
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Table 3.34 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L4 (base “JARDIN”) et les paramétrages
optimaux de l’algorithme Codebook RGB-D calculés sur cette base.

rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L4_P4 0,97 0,13 0,96 0,13 0,96 0,13 0,96 0,13 0,85 0,05 0,96 0,12 0,96 0,12
L4_P1 0,88 0,19 0,88 0,21 0,86 0,19 0,86 0,19 0,68 0,13 0,85 0,18 0,87 0,20
L4_P2 0,90 0,16 0,90 0,18 0,87 0,15 0,87 0,15 0,80 0,12 0,89 0,16 0,82 0,13
L4_P3 0,92 0,22 0,93 0,23 0,91 0,20 0,91 0,20 0,79 0,13 0,91 0,20 0,90 0,20
MOY 0,93 0,16 0,93 0,17 0,92 0,15 0,92 0,15 0,80 0,09 0,92 0,15 0,91 0,15
+/- 0,00 0,00 0,00 0,01 -0,01 -0,01 -0,01 -0,01 -0,13 -0,07 -0,01 -0,01 -0,02 -0,01

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L4_P4 0,93 0,08 0,81 0,04 0,92 0,08 0,91 0,07 0,91 0,07 0,95 0,11 0,67 0,03
L4_P1 0,76 0,14 0,60 0,13 0,79 0,16 0,79 0,17 0,80 0,17 0,81 0,17 0,70 0,14
L4_P2 0,84 0,13 0,69 0,11 0,87 0,14 0,87 0,15 0,86 0,14 0,86 0,15 0,53 0,10
L4_P3 0,85 0,15 0,70 0,12 0,89 0,18 0,90 0,19 0,89 0,18 0,91 0,20 0,51 0,09
MOY 0,87 0,11 0,74 0,08 0,89 0,12 0,88 0,12 0,88 0,12 0,91 0,15 0,62 0,07
+/- -0,06 -0,05 -0,20 -0,08 -0,05 -0,04 -0,05 -0,04 -0,05 -0,04 -0,03 -0,02 -0,31 -0,09
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6 Codebook RGB-D : résultats détaillés L1 à L5 pour la base “RUE”

Table 3.35 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L1 (base “RUE”) et les paramétrages optimaux
de l’algorithme Codebook RGB-D calculés sur cette base.

rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L1_P1 0,95 0,03 0,95 0,02 0,95 0,03 0,95 0,03 0,94 0,06 0,95 0,04 0,95 0,02
L1_P2 0,96 0,12 0,97 0,09 0,96 0,12 0,96 0,13 0,87 0,08 0,96 0,15 0,93 0,06
L1_P3 0,86 0,08 0,95 0,13 0,87 0,10 0,88 0,10 0,72 0,09 0,94 0,16 0,94 0,11
L1_P4 0,95 0,14 0,96 0,08 0,94 0,13 0,94 0,13 0,83 0,07 0,94 0,12 0,96 0,09
L1_P5 0,92 0,13 0,95 0,09 0,93 0,15 0,93 0,14 0,81 0,07 0,94 0,14 0,95 0,10
MOY 0,92 0,10 0,96 0,08 0,93 0,11 0,93 0,11 0,83 0,08 0,95 0,12 0,95 0,08
+/- 0,00 0,00 0,03 -0,02 0,01 0,01 0,00 0,01 -0,09 -0,03 0,02 0,02 0,02 -0,02

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
L1_P1 0,91 0,03 0,95 0,02 0,95 0,02 0,95 0,02 0,95 0,02 0,95 0,02 0,91 0,03
L1_P2 0,81 0,05 0,96 0,10 0,96 0,08 0,96 0,09 0,96 0,09 0,97 0,09 0,66 0,04
L1_P3 0,76 0,08 0,89 0,10 0,88 0,08 0,90 0,10 0,88 0,09 0,95 0,13 0,61 0,07
L1_P4 0,76 0,04 0,95 0,09 0,96 0,08 0,96 0,08 0,96 0,08 0,96 0,09 0,66 0,03
L1_P5 0,75 0,05 0,93 0,09 0,95 0,09 0,95 0,09 0,95 0,09 0,96 0,09 0,65 0,04
MOY 0,80 0,05 0,93 0,08 0,94 0,07 0,94 0,08 0,94 0,07 0,96 0,09 0,70 0,04
+/- -0,13 -0,05 0,01 -0,02 0,01 -0,03 0,02 -0,02 0,02 -0,03 0,03 -0,01 -0,23 -0,06
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Table 3.36 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L2 (base “RUE”) et les paramétrages optimaux
de l’algorithme Codebook RGB-D calculés sur cette base.

rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L2_P2 0,99 0,41 0,99 0,39 0,99 0,41 0,99 0,42 0,99 0,43 0,99 0,46 0,99 0,40
L2_P3 0,83 0,12 0,95 0,24 0,86 0,14 0,86 0,14 0,71 0,10 0,95 0,26 0,95 0,24
L2_P4 0,92 0,12 0,96 0,13 0,93 0,13 0,93 0,13 0,83 0,07 0,95 0,13 0,96 0,13
L2_P5 0,91 0,15 0,94 0,17 0,92 0,16 0,92 0,16 0,81 0,08 0,93 0,17 0,94 0,17
L2_P1 0,78 0,02 0,82 0,02 0,79 0,02 0,78 0,02 0,70 0,02 0,79 0,02 0,81 0,02
MOY 0,89 0,16 0,93 0,18 0,89 0,16 0,89 0,17 0,80 0,13 0,92 0,20 0,93 0,18
+/- 0,00 0,00 0,04 0,02 0,01 0,01 0,01 0,01 -0,08 -0,03 0,03 0,04 0,04 0,03

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
L2_P2 0,99 0,39 0,99 0,40 0,99 0,40 0,99 0,40 0,99 0,40 0,99 0,40 0,99 0,45
L2_P3 0,87 0,15 0,92 0,19 0,89 0,15 0,90 0,16 0,88 0,14 0,95 0,24 0,29 0,07
L2_P4 0,87 0,07 0,94 0,12 0,95 0,13 0,95 0,13 0,95 0,13 0,96 0,14 0,32 0,03
L2_P5 0,84 0,09 0,90 0,13 0,94 0,17 0,94 0,17 0,94 0,17 0,95 0,17 0,25 0,03
L2_P1 0,64 0,01 0,72 0,02 0,81 0,02 0,81 0,02 0,81 0,02 0,82 0,02 0,31 0,01
MOY 0,84 0,14 0,89 0,17 0,91 0,17 0,92 0,17 0,91 0,17 0,93 0,18 0,42 0,11
+/- -0,05 -0,02 0,00 0,01 0,03 0,01 0,03 0,01 0,03 0,01 0,04 0,03 -0,46 -0,05
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Table 3.37 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L3 (base “RUE”) et les paramétrages optimaux
de l’algorithme Codebook RGB-D calculés sur cette base.

rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L3_P3 0,99 0,50 0,98 0,47 0,99 0,51 0,99 0,51 0,97 0,52 0,99 0,53 0,98 0,48
L3_P4 0,95 0,15 0,96 0,13 0,95 0,15 0,95 0,15 0,85 0,09 0,95 0,15 0,96 0,13
L3_P5 0,89 0,13 0,93 0,14 0,91 0,15 0,91 0,15 0,79 0,08 0,92 0,16 0,93 0,14
L3_P1 0,79 0,02 0,80 0,02 0,79 0,02 0,79 0,02 0,68 0,02 0,78 0,02 0,80 0,02
L3_P2 0,95 0,17 0,95 0,14 0,95 0,17 0,95 0,17 0,87 0,09 0,94 0,15 0,95 0,14
MOY 0,91 0,19 0,92 0,17 0,91 0,19 0,91 0,19 0,83 0,15 0,91 0,19 0,92 0,18
+/- 0,00 0,00 0,01 -0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 -0,08 -0,03 0,00 0,01 0,01 -0,01

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
L3_P3 0,98 0,48 0,99 0,54 0,99 0,52 0,99 0,52 0,99 0,52 0,98 0,48 0,98 0,43
L3_P4 0,85 0,08 0,93 0,12 0,94 0,12 0,95 0,14 0,95 0,14 0,96 0,14 0,88 0,08
L3_P5 0,75 0,07 0,84 0,09 0,93 0,14 0,92 0,14 0,91 0,14 0,93 0,15 0,79 0,07
L3_P1 0,58 0,01 0,65 0,01 0,79 0,02 0,79 0,02 0,80 0,02 0,80 0,02 0,51 0,01
L3_P2 0,84 0,07 0,94 0,13 0,95 0,15 0,95 0,16 0,95 0,16 0,95 0,14 0,51 0,03
MOY 0,79 0,14 0,86 0,17 0,92 0,18 0,92 0,19 0,92 0,19 0,92 0,18 0,73 0,12
+/- -0,12 -0,05 -0,04 -0,02 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01 -0,01 -0,18 -0,07
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Table 3.38 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L4 (base “RUE”) et les paramétrages optimaux
de l’algorithme Codebook RGB-D calculés sur cette base.

rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L4_P4 0,99 0,38 0,99 0,34 0,99 0,39 0,99 0,39 0,98 0,40 0,99 0,40 0,99 0,35
L4_P5 0,95 0,19 0,95 0,16 0,95 0,18 0,95 0,18 0,89 0,11 0,95 0,18 0,95 0,16
L4_P1 0,74 0,04 0,81 0,05 0,75 0,04 0,74 0,04 0,68 0,03 0,79 0,05 0,81 0,05
L4_P2 0,84 0,08 0,96 0,17 0,85 0,08 0,85 0,08 0,82 0,08 0,95 0,17 0,96 0,17
L4_P3 0,58 0,06 0,95 0,18 0,65 0,07 0,63 0,07 0,69 0,09 0,94 0,18 0,95 0,18
MOY 0,83 0,15 0,93 0,18 0,84 0,15 0,84 0,16 0,82 0,15 0,92 0,20 0,93 0,18
+/- 0,00 0,00 0,10 0,03 0,01 0,00 0,01 0,00 -0,01 -0,01 0,09 0,04 0,10 0,03

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
L4_P4 0,98 0,31 0,98 0,35 0,99 0,35 0,99 0,35 0,99 0,35 0,99 0,35 0,97 0,25
L4_P5 0,89 0,10 0,93 0,13 0,95 0,16 0,95 0,16 0,94 0,16 0,95 0,16 0,86 0,08
L4_P1 0,65 0,04 0,74 0,05 0,81 0,05 0,80 0,05 0,81 0,05 0,81 0,05 0,57 0,02
L4_P2 0,89 0,10 0,94 0,14 0,94 0,14 0,94 0,14 0,94 0,14 0,96 0,17 0,67 0,06
L4_P3 0,88 0,13 0,87 0,11 0,87 0,11 0,88 0,12 0,87 0,11 0,95 0,18 0,90 0,14
MOY 0,85 0,14 0,89 0,16 0,91 0,16 0,91 0,16 0,91 0,16 0,93 0,18 0,80 0,11
+/- 0,03 -0,02 0,07 0,00 0,08 0,01 0,09 0,01 0,08 0,01 0,10 0,03 -0,03 -0,04
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Table 3.39 – Tableau de F-Mesures obtenues pour chaque invariant colorimétrique avec un apprentissage sur L5 (base “RUE”) et les paramétrages optimaux
de l’algorithme Codebook RGB-D calculés sur cette base.

rgb cs gw cn an rgb-r c1c2c3
bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg bg fg

L5_P5 0,99 0,44 0,99 0,39 0,99 0,45 0,99 0,46 0,99 0,46 0,99 0,46 0,99 0,39
L5_P1 0,72 0,03 0,82 0,04 0,78 0,04 0,78 0,04 0,70 0,03 0,80 0,04 0,82 0,04
L5_P2 0,86 0,07 0,96 0,15 0,92 0,11 0,92 0,11 0,83 0,07 0,94 0,15 0,95 0,14
L5_P3 0,69 0,08 0,94 0,19 0,78 0,10 0,76 0,10 0,69 0,10 0,93 0,20 0,94 0,19
L5_P4 0,89 0,09 0,96 0,16 0,95 0,17 0,94 0,17 0,88 0,10 0,96 0,17 0,96 0,16
MOY 0,83 0,14 0,93 0,18 0,88 0,17 0,88 0,17 0,82 0,15 0,92 0,20 0,93 0,18
+/- 0,00 0,00 0,10 0,04 0,05 0,03 0,05 0,03 -0,01 0,01 0,09 0,06 0,10 0,04

m1m2m3 hsl yiq ycbcr ych1ch2 lab l1l2l3
L5_P5 0,98 0,35 0,98 0,38 0,99 0,38 0,99 0,39 0,99 0,39 0,99 0,39 0,97 0,30
L5_P1 0,67 0,03 0,79 0,04 0,82 0,03 0,82 0,04 0,82 0,04 0,82 0,04 0,55 0,02
L5_P2 0,88 0,08 0,94 0,13 0,95 0,13 0,95 0,14 0,95 0,14 0,96 0,15 0,46 0,03
L5_P3 0,82 0,12 0,85 0,12 0,89 0,14 0,89 0,14 0,88 0,13 0,94 0,19 0,80 0,11
L5_P4 0,89 0,08 0,95 0,14 0,96 0,16 0,96 0,16 0,96 0,16 0,96 0,16 0,83 0,06
MOY 0,85 0,13 0,90 0,16 0,92 0,17 0,92 0,17 0,92 0,17 0,93 0,18 0,72 0,10
+/- 0,02 -0,01 0,07 0,02 0,09 0,03 0,09 0,03 0,09 0,03 0,10 0,04 -0,11 -0,04
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7 Codebook RGB-LF : résultats détaillés L1 à L6 pour la

base “BUREAU”

Table 3.40 – Tableau de F-Mesures obtenues avec un apprentissage sur L1 (base “BUREAU”) et
l’algorithme Codebook Logique Floue (sans disparité).

rgb
bg fg

L1_P2 0,96 0,01
L1_P1 0,89 0,56
L1_P3 0,96 0,54
L1_P4 0,98 0,60
L1_P5 0,64 0,17
L1_P6 0,80 0,26
MOY 0,91 0,49

Table 3.41 – Tableau de F-Mesures obtenues avec un apprentissage sur L2 (base “BUREAU”) et
l’algorithme Codebook Logique Floue (sans disparité).

rgb
bg fg

L2_P2 0,86 0,16
L2_P3 0,93 0,33
L2_P4 0,96 0,41
L2_P5 0,77 0,09
L2_P6 0,79 0,23
L2_P1 0,95 0,41
MOY 0,90 0,30

Table 3.42 – Tableau de F-Mesures obtenues avec un apprentissage sur L3 (base “BUREAU”) et
l’algorithme Codebook Logique Floue (sans disparité).

rgb
bg fg

L3_P3 0,90 0,55
L3_P4 0,97 0,58
L3_P5 0,51 0,16
L3_P6 0,77 0,24
L3_P1 0,97 0,59
L3_P2 0,97 0,52
MOY 0,90 0,50
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Table 3.43 – Tableau de F-Mesures obtenues avec un apprentissage sur L4 (base “BUREAU”) et
l’algorithme Codebook Logique Floue (sans disparité).

rgb
bg fg

L4_P4 0,96 0,55
L4_P5 0,47 0,17
L4_P6 0,75 0,24
L4_P1 0,96 0,59
L4_P2 0,96 0,52
L4_P3 0,96 0,53
MOY 0,90 0,48

Table 3.44 – Tableau de F-Mesures obtenues avec un apprentissage sur L5 (base “BUREAU”) et
l’algorithme Codebook Logique Floue (sans disparité).

rgb
bg fg

L5_P5 0,97 0,23
L5_P6 0,40 0,15
L5_P1 0,39 0,13
L5_P2 0,41 0,06
L5_P3 0,42 0,08
L5_P4 0,44 0,09
MOY 0,45 0,11

Table 3.45 – Tableau de F-Mesures obtenues avec un apprentissage sur L6 (base “BUREAU”) et
l’algorithme Codebook Logique Floue (sans disparité).

rgb
bg fg

L6_P6 0,99 0,86
L6_P1 0,79 0,28
L6_P2 0,82 0,22
L6_P3 0,83 0,26
L6_P4 0,85 0,25
L6_P5 0,66 0,18
MOY 0,83 0,32
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8 Codebook RGB-LF : résultats détaillés L1 à L4 pour la

base “JARDIN”

Table 3.46 – Tableau de F-Mesures obtenues avec un apprentissage sur L1 (base “JARDIN”) et
l’algorithme Codebook Logique Floue (sans disparité).

rgb
bg fg

L1_P1 0,95 0,28
L1_P2 0,56 0,09
L1_P3 0,62 0,08
L1_P4 0,72 0,03
MOY 0.71 0.09

Table 3.47 – Tableau de F-Mesures obtenues avec un apprentissage sur L2 (base “JARDIN”) et
l’algorithme Codebook Logique Floue (sans disparité).

rgb
bg fg

L2_P2 0,95 0,12
L2_P3 0,93 0,11
L2_P4 0,95 0,04
L2_P1 0,66 0,09
MOY 0.90 0.08

Table 3.48 – Tableau de F-Mesures obtenues avec un apprentissage sur L3 (base “JARDIN”) et
l’algorithme Codebook Logique Floue (sans disparité).

rgb
bg fg

L3_P3 0,93 0,12
L3_P4 0,94 0,04
L3_P1 0,70 0,09
L3_P2 0,94 0,09
MOY 0.90 0.07

Table 3.49 – Tableau de F-Mesures obtenues avec un apprentissage sur L4 (base “JARDIN”) et
l’algorithme Codebook Logique Floue (sans disparité).

rgb
bg fg

L4_P4 0,91 0,04
L4_P1 0,68 0,10
L4_P2 0,86 0,07
L4_P3 0,86 0,09
MOY 0,85 0,06
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9 Codebook RGB-LF : résultats détaillés L1 à L5 pour la

base “RUE”

Table 3.50 – Tableau de F-Mesures obtenues avec un apprentissage sur L1 (base “RUE”) et l’al-
gorithme Codebook Logique Floue (sans disparité).

rgb
bg fg

L1_P1 1,00 0,50
L1_P2 0,79 0,05
L1_P3 0,13 0,03
L1_P4 0,89 0,05
L1_P5 0,90 0,05
MOY 0,70 0,13

Table 3.51 – Tableau de F-Mesures obtenues avec un apprentissage sur L2 (base “RUE”) et l’al-
gorithme Codebook Logique Floue (sans disparité).

rgb
bg fg

L2_P2 0,99 0,25
L2_P3 0,08 0,03
L2_P4 0,94 0,04
L2_P5 0,94 0,01
L2_P1 0,81 0,01
MOY 0,72 0,08

Table 3.52 – Tableau de F-Mesures obtenues avec un apprentissage sur L3 (base “RUE”) et l’al-
gorithme Codebook Logique Floue (sans disparité).

rgb
bg fg

L3_P3 0,99 0,67
L3_P4 0,20 0,02
L3_P5 0,21 0,03
L3_P1 0,25 0,01
L3_P2 0,26 0,02
MOY 0,42 0,18

Table 3.53 – Tableau de F-Mesures obtenues avec un apprentissage sur L4 (base “RUE”) et l’al-
gorithme Codebook Logique Floue (sans disparité).

rgb
bg fg

L4_P4 1,00 0,31
L4_P5 0,92 0,03
L4_P1 0,81 0,01
L4_P2 0,90 0,04
L4_P3 0,10 0,05
MOY 0,70 0,08
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Table 3.54 – Tableau de F-Mesures obtenues avec un apprentissage sur L5 (base “RUE”) et l’al-
gorithme Codebook Logique Floue (sans disparité).

rgb
bg fg

L5_P5 0,96 0,00
L5_P1 0,67 0,01
L5_P2 0,71 0,04
L5_P3 0,13 0,05
L5_P4 0,82 0,04
MOY 0,62 0,03



Résumé :

Cette thèse s’inscrit dans un cadre de vidéo-surveillance, et s’intéresse plus précisément à la
détection robustes d’objets mobiles dans une séquence d’images. Une bonne détection d’objets
mobiles est un prérequis indispensable à tout traitement appliqué à ces objets dans de nombreuses
applications telles que le suivi de voitures ou de personnes, le comptage des passagers de transports
en commun, la détection de situations dangereuses dans des environnements spécifiques (passages
à niveau, passages piéton, carrefours, etc.), ou encore le contrôle de véhicules autonomes. Un
très grand nombre de ces applications utilise un système de vision par ordinateur. La fiabilité de
ces systèmes demande une robustesse importante face à des conditions parfois difficiles souvent
causées par les conditions d’illumination (jour/nuit, ombres portées), les conditions météorologiques
(pluie, vent, neige. . . ) ainsi que la topologie même de la scène observée (occultations. . . ). Les
travaux présentés dans cette thèse visent à améliorer la qualité de détection d’objets mobiles en
milieu intérieur ou extérieur, et à tout moment de la journée. Pour ce faire, nous avons proposé trois
stratégies combinables : i) l’utilisation d’invariants colorimétriques et/ou d’espaces de représentation
couleur présentant des propriétés invariantes ; ii) l’utilisation d’une caméra stéréoscopique et d’une
caméra active Microsoft Kinect en plus de la caméra couleur afin de reconstruire l’environnement
3D partiel de la scène, et de fournir une dimension supplémentaire, à savoir une information de
profondeur, à l’algorithme de détection d’objets mobiles pour la caractérisation des pixels; iii) la
proposition d’un nouvel algorithme de fusion basé sur la logique floue permettant de combiner les
informations de couleur et de profondeur tout en accordant une certaine marge d’incertitude quant à
l’appartenance du pixel au fond ou à un objet mobile.

Mots-clés : segmentation d’images, invariance colorimétrique, codebook, fusion floue, segmentation
fond/forme, segmentation RGB-D

Abstract:

This PhD thesis falls within the scope of video-surveillance, and more precisely focuses on the
detection of moving objects in image sequences. In many applications, good detection of moving
objects is an indispensable prerequisite to any treatment applied to these objects such as people or
cars tracking, passengers counting, detection of dangerous situations in specific environments (level
crossings, pedestrian crossings, intersections, etc.), or control of autonomous vehicles. The reliability
of computer vision based systems require robustness against difficult conditions often caused by
lighting conditions (day/night, shadows), weather conditions (rain, wind, snow ...) and the topology of
the observed scene (occultation ...). Works detailed in this PhD thesis aim at reducing the impact of
illumination conditions by improving the quality of the detection of mobile objects in indoor or outdoor
environments and at any time of the day. Thus, we propose three strategies working as a combination
to improve the detection of moving objects: i) using colorimetric invariants and/or color spaces that
provide invariant properties ; ii) using passive stereoscopic camera (in outdoor environments) and
Microsoft Kinect active camera (in outdoor environments) in order to partially reconstruct the 3D
environment, providing an additional dimension (a depth information) to the background/foreground
subtraction algorithm ; iii) a new fusion algorithm based on fuzzy logic in order to combine color and
depth information with a certain level of uncertainty for the pixels classification.

Keywords: image segmentation, color constancy, codebook, fuzzy fusion, background/foreground segmen-
tation, RGB-D segmentation
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