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Résumé:Dans cet article nous proposons un nouvel invadaaleur défini en utilisant la transformation lsoulanger.
Cet invariant est utilisé comme descripteur d’'umegde. Il nous permet de rechercher, a travers ase e données
constituée d'images d'intérieur, celle qui est llasgoroche d’'une image dite « requéte ». L'objedtifce travail est de
pouvoir permettre & un robot, perdu dans son enmgment défini par un appartement, de se localesenaniére assez
grossiére en identifiant la piéce ou il se troutere déterminant son orientation dans cette pi€baque image de la
base de données posséde son descripteur couleliocemrrence I'invariant ici proposé. La projectiae I'image
« requéte » a travers tous ces invariants nousgiatiobtenir une mesure de distance entre cettganeatoutes celles
de la base. Les premiers résultats obtenus au mdgenette approche nous permettent de valideréféntde

I'utilisation de cet invariant.

Mots clé: Imagerie couleur, Indexation d’images, Localisafpar vision, Transformation quasi-mixing.

1 Introduction

Le Laboratoire Systéemes Complexes (LSC) est
impliqué dans le développement d’un robot d’aide au
personnes handicapées moteur, a travers le projet
ARPH (Hoppenot & al., 2001). Ce projet bénéficie du
support de I'AFM, Association Francaise contre les
Myopathies.

Le systéme proposé comprend un poste de
commande et une base mobile équipée d'un bras
manipulateur. Ce systéme doit pouvoir fonctionner
sous la direction d'une personne ou en mode
totalement autonome (Hoppenot & al., 2001). Dans ce
dernier cas, la base mobile doit donc étre capddke
localiser dans I'appartement de la personne. Mais,
pour des principes évidents de confort de l'occtipan
il nest pas prévu d'équiper lappartement de
dispositifs spécialisés permettant a la base de se
repérer. Il nous faut donc mettre au point un systé
de localisation & deux niveaux :

- Une localisation fine, qui permettra a la base
de connaitre sa position et son orientation dars un
piéce et de calculer sa distance aux objets prgsent
dans la scéne.

- Une localisation frustre qui permettra a la
base, en cas de perte compléte de repere, de savoir
grossierement dans quelle piece elle se trouve et
d’obtenir une indication sur son orientation.
Différents travaux menés au laboratoire portent sur

la localisation fine, soit a partir d'une vision
monoculaire et d'un modéle de la piece (Ait Aider
2002), soit en vision stéréoscopique noir & blanc
(Loaiza & al., 2001) ou couleur (Montagne & al.,
2002) (Montagne & al., 2004). Par contre nous
débutons les travaux sur la localisation grossikee.
principe que nous avons retenu est le suivant. Une
prise exhaustive de photographies est réalisée dans
I'appartement dans lequel se déplace le robot Ia.e.
base mobile). Ces photographies constituent une bas
de données dimages qui sont accompagnées de
renseignements concernant la piece dans laquidke el
ont été prises: nom de la piéce, orientation, gaec
liées, vues connexes... Lorsque la base est perlieie, e
fournira au systéeme une prise de vue de son
environnement qui représentera une interrogatiam po
la base de données d'images. C'est ce que nous
appellerons 'image requéte dans la suite de tietear

Le but sera de retrouver rapidement I'image la plus
ressemblante a I'image requéte de maniére a peemett



au systeme de pouvoir aborder I'étape de locadisati
fine. Cette procédure releve de la problématique
générale de l'indexation d'images (Mulhem 2002).
Nous proposons ici la définition d’un nouvel inzari
couleur qui sera utilisé comme descripteur de afacu
des images de la base de données. L'utilisatiota de
couleur est motivée par le fait qu’en robotique
d'intérieur I'environnement est riche d’informat®n
de cette nature qui varieront d'une piece a l'autre
selon les fonctions de la piéce et les golts de la
personne qui y habite

Le descripteur que nous allons définir est dérivé
d’'un travail précédent, basé sur la technique noenmé
« quantification de la couleur » (Orchard & al.919
(Sharma & al., 1997), qui vise a limiter de maniere
adaptative le nombre de couleurs dans une image
(Montagne & al., 2004 bis). Cette réduction adaypdat
des couleurs est fondée sur Iutilisation de la
« transformation du boulanger » (Smolarz & al.,200
(Cornu & al., 2002).

Dans la premiére partie de cet article nous
présenterons le principe de cette transformatiorsfu
issue de l'analyse des processus ergodiques. D&ns u
deuxieme partie nous expliquerons comment il est
possible d'utiliser cette transformation pour obten
une palette caractéristique des couleurs de l'image
d’origine, qui constituera notre invariant couleune
troisieme partie présentera le principe de recleedgh
'image la plus proche de la requéte a l'intéridarla
base. La quatrieme partie consistera en la présemta
des résultats obtenus sur les images de la base de
données. Différentes situations ont été testées qui
seront discutées. Enfin nous conclurons en évoquant
les suites possibles de ce travail.

2 Latransformation du boulanger

La transformation du boulanger — notée TB par la
suite — est basée sur la définition du mélange des
(Arnold & al.,,

systemes dynamiques 1967)

(Billingsley 1965). L'intérét principal de cette
transformation est qu'elle mélange d'une manié& tr
homogeéne tous les éléments de I'espace de travail.

Arnold & Avez (Arnold & al., 1967) ont donné un
grand nombre d'exemples de ces transformations qui
sont définies sur un carré de taille urji®él] q0,1].
Nous utilisons 'une d'entre elles : la transfororatu
boulanger. Il faut toutefois mentionner ici quegdes
exemples donnés par Arnold & Avez sont définis sur
des ensembles continus. Or une image est constituée
dun ensemble finis de points: les pixels.
Malheureusement, il a été montré qu'une
transformation définie sur un ensemble fini de {®in
ne peut étre une transformation « mélange ».
Toutefois, pour des transformations « mélange » de
type particulier, comme la TB, la restriction a des
ensembles finis conserve certaines propriétés galgr
tout. En particulier on peut démontrer que les Igixe
sont statistiquement convenablement mélangés quand
on itere la TB un nombre convenable de fois.

Une itération de la TB est basée sur deux étapes.
Tout d'abord on utilise une transformation affing q
conduit a 'obtention d'une image deux fois plugéa
et moitié moins haute que l'image d'origine (veis |
figures 1 et 2), le nombre total de pixels restant
inchangé. Puis on coupe verticalement par le milieu
limage résultante de I'étape 1 et on pose la éoiti
droite sur la moitié gauche (voir figure 3), l'ineag
finale ayant exactement la méme taille que l'image
d'origine. La TB impose I'utilisation d'images c&s
de taille2"x2" pixels. On peut montrer que la TB est
périodique. Ainsi au bout ddN itérations, l'image
obtenue est identique a limage initiale. L'image e
convenablement mélangée au bout Meitérations
comme le présente la figure 4. Si nous prélevons da
limage mélangée une fenétre de taRfx2’ pixels,
nous obtenons une bonne représentation de l'image
originale a une taille réduite apres applicatioes3d
itérations de la TB a cette fenétre (voir figure 5)

Figure 2. Premiére étape de l'itération initiale de la TB.



Figure3. Deuxiéme de [itération initiale
de la TB.

o

Figure5. Fen

D'un point de vue pratique, la TB est une
transformation spatiale : pour une dimension d'inag
donnée, la position d’arrivée des pixels dans Igma
mélangée est toujours la méme. En conséquence, une
« LUT », indiquant pour chaque pixel d'une image se
coordonnées dans limage mélangée, permettra de
s'affranchir de la transformation proprement dite e
d'obtenir les « imagettes » plus rapidement. LadLB
'emploi d’'une « LUT » revient a extraire de facon
homogene les pixels dans I'image d’origine et a les
placer dans I'image mélangée de maniére a former de
« imagettes » successives. Ce préléevement homogéne
peut étre appligué a des images rectangulaires et
permet alors de s’affranchir de la condition sur la
dimension des images (dimension en puissance 2).

3 Obtention de l'invariant

Comme nous venons de le montrer dans le
paragraphe précédent, une « imagette » de A
donne une bonne représentation de l'image d'origine
tant au niveau des formes que des textures et des
couleurs. Aussi l'idée que nous avons eue conaiste
utiliser une de ces fenétres extraites de limage
mélangée en tant que palette pour réduire tous les
niveaux de couleurs présents dans l'image d'origine
Avec une image de taill2"x2" pixels, il est possible
d'obtenirK palettes contenar’x2’ couleurs jp<N).

Le nombre de palettes disponibles différentes
obtenues & partir d'une image &st2°™. Dans ce
papier nous présentons des exemples avec despalett
contenant 256, 64, 16 ou 4 couleurs, palettes
correspondantes a des fenétres extraites de 2ail8
252, 22, 2'x2" (ie p=4, 3, 2, 1) a partir de l'image
mélangée. Une fois la palette choisie, pour chaque
pixel de limage d'origine, nous calculons la dis&
euclidienne entre sa couleur initiale et 182
couleurs de la palette. La couleur retenue powr étr

Figure 4. Image convenablement mélange (8 itérations).

affectée comme couleur réduite au pixel est celle
conduisant a la distance minimum. Un probléme se
pose cependant : « Comment choisir la fenétreda pl
représentative de limage d'origine permettant
d'obtenir la meilleure palette? » Pour se faireysno
proposons quatre solutions (Montagne & al., 2084 bi
qui s’integrent au processus de la réduction comme
l'illustre le schéma général présenté sur la fighiréd
partir de limage initiale, nous itérons la
transformation du boulanger jusqu'a obtenir I'image
convenablement mélangée. Connaissant le nombre de
couleurs souhaitées dans limage finale, nous
déterminons la taille de la fenétre a extraire pour
construire la palette. C'est a ce moment que les
méthodes different entre elles. La premiére séeng
aléatoirement une fenétre. La deuxiéme crée une
fenétre contenant pour chaque position une couleur
médiane. La troisieme sélectionne une fenétre
médiane. La quatriéme crée une fenétre moyenne. Une
fois déterminée la palette, il reste a affecter une
couleur de la palette a chaque pixel de limage
originale comme indiqué précédemment.

L'évaluation qualitative des résultats se fait par
calcul de distance entre l'image d'origine et lgma
réduite en couleurs. Cette distance, baptiséeta del
est calculée sur chacun des trois canaux de l'image
(Rouge, Vert et Bleu) pour tous les pixels de Igma
en utilisant I'équation [1], oly et |, représentent les
niveaux de couleurs d'un pixel respectivement dans
I'image d'origine et dans I'image réduite.
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Figure 6. Principe du choix aléatoire de la palette.

Des quatre méthodes, la plus satisfaisante est cell
qui aboutit a la palette dite « médiane ». Ellesiste
a calculer, pour chague «imagette », un critenet do
'étude permet de choisir une palette parmi les K
disponibles. Ce crittre est une valeur baptisée
« Sigma » et nous retenons la palette qui condlat a
valeur médiane de « Sigma », apreés classement par
valeur croissante. La formule utilisée pour calcule
« Sigma » est donnée dans I'équation [2]. Dang cett
équation| etj représentent les positions d'une couleur
dans la palette (conservée sous forme matricietlk)

est l'index de la palett®, G etB sont respectivement
les octets des canaux Rouge, Vert et Bleu d'une

couleur.
oni2pni2

SigmaY SR, MG i 8.1

=11

)

La figure 7 présente les résultats obtenus avec
cette méthode et le tableau 1 donne les valeurs de
« delta » obtenues sur les trois canaux entre déma
d'origine et les images réduites.

’ g T ‘
. Image réduite a a) ouleurs ; b) 64 couleut} 16 couleurs ; d) 4 couleurs.
Nombre de couleurs| Canal Rouge Canal Vert Canal Ble
256 4,9993 4,9006 4,8845
64 8,7838 8,0207 8,1871
16 13,2763 11,8202 15,7809
4 25,3266 38,3961 31,1236

Tableau 1. Valeur de la distance « delta » calculée a paitis quatre images précédentes.

4 Recherche de
l'image requéte
S'il est possible dextraire d'une image un

échantillon de pixels dont les couleurs sont

représentatives de I'ensemble des couleurs ded@&na
alors il est possible de qualifier un tel échantill
d'«invariant » couleur. Cet invariant sera utilisé
comme descripteur indirect permettant d’obtenir des
projections de lI'image requéte, a savoir la réduncti

du nombre de couleurs de cette image au moyen des

différentes palettes disponibles. La recherche ae |

proximité entre images de la base et image remqsite
basée sur I'analyse de ces projections.

image proche de

Soit la base d'images d'un lieu d’habitation : eett
base comprend images. De chacune de ces images,
nous extrayons notre invariant. Nous avons vu @te ¢
invariant était assimilable a une palette de casleu
nous avons donc une seconde basg palettes. Soit
une image requéte. Pour déterminer la piéce et
I'orientation de la prise de vue, nous adoptons la
démarche suivante :

Nous procédons a une projection de limage

requéte dans l'espace des couleurs défini par

chacune desx palettes de la base. Ceci nous
conduit a I'obtention d& images réduites.

Nous calculons la différence entre I'image requéte

et chacune de ses réductions par une distance

euclidienne.

Nous classons les distances par ordre croissant.



Nous déduisons de la distance minimale la palette
conduisant a la réduction la plus proche de I'image
requéte. Ceci nous permet de remonter a I'image
de la base correspondante et de conclure en
proposant au systeme une localisation et une
orientation grossiére.

Le schéma de la figure 8 illustre cette maniére de

procéder.

Image !
requéte

Base
palette

Rechercher
la distance
minimale

Image réduite la plus proche

|

Palette correspondante

|

Image correspondante

|

{ Piéce ; Orientation }

Figure 8. Principe de la localisation grossiére.

5 Résultats

Nous avons expérimenté notre méthode sur une
base d'images d’intérieur comprenant une sériede 6
images. Ceci nous a permis d'obtenir des résultats
préliminaires suffisamment intéressants pour valide
notre approche. Nos premiers résultats montrentaque
méthode décrite dans les paragraphes précédents fai
bien la correspondance entre image requéte et
image(s) de la base représentant la méme scéne. Les
figures suivantes montrent un exemple de résultat
obtenu. La figure 9 est une image requéte fouraie p
le capteur de vision du systéme robotisé. Les digur
10 correspondent a deux images résultant de la
réduction du nombre de couleurs de I'image requéte
par rapport a deux des palettes des images deséa ba
(palettes obtenues préalablement via la TB ou

assimilé). Ces palettes contiennent 256 couleurssN
constatons que l'image de la figure 10a conserve la
méme dynamique de couleurs que l'image requéte.
Par contre, I'image de la figure 10b est fortement
dégradée. Le calcul de la distance «delta» entre
image requéte et images réduites méne a la méme
conclusion (cf. tableau 2).

a)
Figure 10. a) Image réduite proche ; b) Image réduite
éloignée.

Figure deltaR| deltall deltaB <deltg>
10a 4.01 4.12 5.19 4.44

10b 73.19 30.49 23.86 42.52
Tableau 2. Différences entre image requéte et
réductions.

La palette ayant abouti a I'image de la figure 10a
contient donc un ensemble de couleurs proches de
celles de I'image requéte, contrairement a I'imédge
la figure 10b. Une fois les palettes identifiéesus
remontons aux images de la base qui leur
correspondent: ce sont les figures 11. Nous
constatons que I'image de la figure 11a est singilai
image requéte initiale. Notre méthode a donc
correctement indiqué I'image de la base a laquelle
pouvait se rattacher I'image requéte. L'image de la
figure 11b n'a par contre aucun rapport avec l'imag
requéte comme nous pouvions nous y attendre a la
lecture de «delta». Nous pouvons parler de
corrélation entre la distance « delta » et la ¢@iae la
dynamique des couleurs d'une palette: plus la
distance est faible, plus les couleurs d’'une palettt
une dynamique proche de l'image requéteyviee
versa



Figure 11. Images de la base ayant abouti aux figures
10a et 10b.

Conclusions et perspectives

Dans le cadre d'une localisation grossiére d'un
systéme robotisé égaré dans un lieu de vie, naussav
développé une méthode permettant une « indexation »
d’'images avec un invariant colorimétrique. Celusei
présente, pour chaque image d’'une base, sousnhe for
d’'un échantillon limité de couleurs, autrementudie
palette. Cette palette n'est pas utilisée a propreém
parler comme descripteur mais comme outil de
calcul : nous opérons de maniere indirecte. Nos
résultats préliminaires sont prometteurs mais |l
convient de les valider sur des bases d'images plus
conséquentes, ce que nous avons commencé a faire su
deux bases de 300 images. Nous avons pris le parti
d'utiliser des palettes de 256 couleurs mais nous
comptons expérimenter la méthode en utilisant des
palettes de plus ou moins grande taille. Notre ailbje
avec cette variation est de déterminer si une daibl
guantité de couleurs ne serait pas plus signifieatin
surplus d’informations pouvant étre néfaste. D’un
point de vue pratique, nous envisageons égaleraent |
possibilité de répéter la méthode avec une seconde
image requéte prise selon une orientation différeiet
la premiére afin de confirmer ou d’infirmer le réat
initial.

Malgré son intérét qui valide le concept d’'invatian
couleur, notre méthode est handicapée par un tdmps
calcul trés important. La projection de I'image uétge
selon toutes les palettes de la base prend d’aphast
de temps que la base est volumineuse. Nous posrrion
cependant considérer la palette comme un vrai
descripteur et ainsi chercher a définir une distaoa
permette de comparer les palettes entre elless nou
travaillerions avec une palette requéte. Cetteanlcst
devra s’appuyer non seulement sur la comparaissn de
couleurs, avec une pondération possible du poids de
chaque canal, mais aussi sur la prise en compte de
I'organisation spatiale de ces couleurs pour pit&sen
une certaine invariance aux translations et aux

changements de résolution de I'image requéte par
rapport aux images de la base.
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