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Résumeé

Cet article expose notre travail relatif a la tragabilité des
produits carnés. Il s’agit en effet de détecter sur des jam-
bons frais 'emplacement de l'identifiant associé a la car-
casse, a l'aide de la segmentation couleur. L'objectif final
de I'application consiste a effectuer un déplacement de la
caméra en face de cet identifiant de maniére a en assurer
la lecture dans les meilleures conditions. Nous proposons

deux méthodes différentes de segmentation couleur permet- 1

tant toutes les deux la détection de l'identifiant. Elles uti-

the analysis of connexity degrees, then a segmentation by
textural criterion. To finish, a qualitative and quantitative
comparison of the two techniques justifies the joint use of
spatio-colorimetric and textural attributes to achieve our
application.
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Introduction

lisent une représentation de la couleur sur une seule com- La sensibilité du consommateur au probléeme général de la
posante, combinaison linéaire de la teinte et de la satura- sécurité alimentaire est un élément majeur pour l'industrie
tion. La premiére technique permet de segmenter l'identi- agro-alimentaire. Une parfaite garantie de la tracabilité des
fiant a l'aide d’un multiseuillage. La seconde effectue dans produits s’avére de plus en plus essentielle au maintien de
un premier temps une classification spatio-colorimétriqgue la confiance du consommateur. Notre travail s'inscrit dans
basée sur I'analyse des degrés de connexité, et opére en- une application de controle de la tragabilité de produits car-
suite une segmentation par critére de texture. Pour finir, nés, plus précisément de carcasses de porc. L'identifiant
une comparaison gualitative et quantitative des deux tech- de la carcasse, formé de caractéres numériques de couleur
niques permet de justifier I'utilisation conjointe d’attributs ~ noire bleutée, estimprimé sur I'animal. Il s’agit de détecter
spatio-colorimétriques et texturaux dans le cadre de notre la position de ce marquage sur la piéce de porc, par seg-

application.

Mots Clef

Vision, tracabilité, segmentation couleur, texture.

Abstract

This article explains our work concerning the traceability
of meat products. Indeed, we have to detect on fresh ham,
the position of the carcass identifier thanks to color seg-
mentation. The final goal of this application is to move
the camera in front of the identifier in order to ensure its
correct reading. We propose two different color segmenta-
tion methods that both detect the identifier. One color com-
ponent, which is a linear combination of the hue and sa-
turation, is used. The first technique segments the image
thanks to a multi-thresholding approach. The second one
carry out first a spatio-colorimetric classification based on

mentation, afin d’accomplir une tache de positionnement
de la caméra en face de I'identifiant et ainsi en faciliter la
lecture. La principale difficulté est de différencier l'identi-
fiant des autres marques présentes sur la couenne. A titre
d’exemple, quelques images de faces externes de jarhbons
sont présentées sur la figure 1. Taches de graisse (figures
1-7 et 18), hématomes (figure @}, griffures (figures 1-

3), chair (visible sur le bord des jambons, et particulére-
ment sur les figures &-et 1-7), occultation de l'identi-
fiant (figures 15 et 1-7), inhomogénéité de la couleur de

la couenne, bavures du marquage, sont autant d’éléments
susceptibles de compliquer la taiche de segmentation. Les
bavures de I'encre, les déformations dues a la fois a la
courbure du jambon et au mode d’impression, mais aussi
la présence d'autres marquages tels que le tampon vétéri-

1La face externe correspond & la face d'intérét, c’est a dire la face sur
laquelle est présent I'identifiant recherché.



naire (de forme ovale sur les images de la figure 1), inter- de nombreux auteurs [20, 12, 8, 2, 1] reposent sur 'hy-
disent la seule utilisation d’'une méthode de reconnaissance pothése selon laquelle les couleurs d'une région forment
de caractéres ou encore I'analyse de critéres de forme. soit un nuage de points dans un espace colorimétrique, soit
En prenant ces remarques en compte et en considérant queun mode dans un histogramme couleur. Une partition de
les propriétés colorimétriques de I'encre utilisée pour ef- I'espace de représentation de la couleur, par multiseuillage,
fectuer le marquage sont connues, la couleur s’avére étre permet I'extraction des différentes classes. Dans ce cas, la
un attribut intéressant. Néanmoins, la quantité d’encre ap- prise en compte de la répartition spatiale des pixels dans
posée étant un paramétre difficile a contréler, la teinte et l'image est négligée, la segmentation n’étant effective que
la saturation de I'identifiant sont trés variables en fonction dans le cas ou chaque nuage dans I'espace de repésenta-
de la qualité du marquage. Cette remarque sera prise ention de la couleur correspond a une unique région dans
compte dans I'étape de segmentation. l'image. Dans le cas contraire, une étape supplémentaire
Cet article se présente de la maniére suivante. Tout d’abord, d’analyse en composantes connexes s'avére nécessaire, in-
un état de l'art concernant les méthodes de segmentation cluant dans certains cas I'analyse d’attributs de forme ou
couleur sera effectué dans la section 2. Ensuite, la sec- encore de texture [3, 4]. La plupart de ces méthodes né-
tion 3 permettra d’exposer les traitements préliminaires a cessite la connaissanaeoriori du nombre de classes. Ces
la tiche de segmentation. Nous expliciterons I'espace co- algorithmes offrent néanmoins I'avantage d’une mise en
lorimétrique utilisé, & savoir I'espace perceptéiebV, et ceuvre simple et sont pour la plupart peu colteux en temps
proposerons une représentation des couleurs a I'aide d’une de calcul.
seule composante colorimétrique. Ensuite, la technique de Certains auteurs introduisent des propriétés spatiales direc-
détermination de la face visible du jambon (face externe tement dans I'étape de classification. F. Ferri et E. Vidal [5]
ou face interne), nécessaire avant tout traitement, est expli- utilisent les relations de voisinage des pixels pour affiner
guée. La section 4 expliquera la premiére approche, appe- leur classification, tandis que M. Fontaine [6] effectue une
Iée méthode A, tandis que la méthode B sera abordée dansclassification spatio-colorimétrique basée sur I'analyse de
la section 5. Enfin, I'analyse et la comparaison des résultats la connexité des pixels. Cette approche originale permet en
obtenus par les deux méthodes fera I'objet de la section 6. considérant au méme titre les attributs spatiaux et colori-
. métriques des pixels, de construire des classes qui peuvent
2 Etatde l'art étre non équiprobables.

. L " . Ainsi, nous proposons dans cet article une premiére
La segmentation couleur consiste a partitionner une image __. e L LR

e . , < . - méthode de classification par multiseuillage suivie d’'une
en régions de pixels, c’est-a-dire en ensembles de pixels a

. o ... analyse des composantes connexes. La seconde méthode
la fois connexes et proches au sens colorimétrique. Il s'agit

) 8 . N . utilisée s'inspire de la méthode de M. Fontaine [6, 7].
d'une étape indispensable a la plupart des algorithmes A L
Une seule composante couleur, judicieusement choisie,

d’'analyse d’images. La littérature recense un nombre in- o ; g .

. . X .. est exploitée pour l'analyse de la connexité des pixels.
commensurable de techniques de segmentation, qui se dif- . , . )
. ) N Le choix de I'espace de représentation de la couleur est
férencient par les hypothéses sur lesquelles elles reposent. . ~ , LT .

o ; ) . . orienté dans le but d'une discrimination optimale entre
Il n'existe pas d’algorithmes de segmentation universels, .. o L
l'identifiant de la carcasse et la couenne, ainsi que les

le choix d'une approche étant guidé notamment par le type . p ; .
. S . . divers défauts et marques qui y sont présents.
d’application, les contraintes de mise en ceuvre et le type

d’'image a traiter.

Les méthodes d_e segmenta’Eion par approche structurelle, 3 Traitements préliminaires

telles que la croissance de régions [23, 21, 10, 14] ou en-

core les méthodes de division-fusion [9, 11, 16, 22, 19, Nous présentons ici les taches et traitements préliminaires,
15] effectuent la répartition des pixels directement dans Communs aux deux techniques de segmentation exposées
limage, en fonction de leurs attributs colorimétriques. Le Par la suite. Aprés avoir décrit le systeme de vision et
processus de formation des régions considére & la fois les 12 tache de calibrage, nous expliquerons notre choix de
contraintes d’homogénéité colorimétrique intra-régions, la I'espace de représentation de la couleur, puis nous nous
connexité des pixels, mais prend également en compte attacherons a expliquer la méthode mise en ceuvre pour
les différences colorimétriques inter-régions. Néanmoins, Connaitre automatiquement quelle est la face du jambon
la nature séquentielle des approches par croissance de ré-scruptée par la caméra : face interne ou face externe.

gions, ou encorglutlllsatloq o'le'structljlres C(?mple?(es inhé- 3.1 Le systéme de vision couleur et le cali-
rente aux algorithmes de division-fusion, nécessitent dans

la plupart des cas des temps de calcul prohibitifs, ce qui brage

compromet leur utilisation dés lors que des cadences ra- Un systéme de vision couleur a été congu et calibré dans
pides doivent étre respectées. Qui plus est, la multitude des le but d’étudier la détection de l'identifiant de la carcasse
seuils a ajuster, dont les valeurs dépendent de la nature desur le jambon frais. Un éclairage diffus et uniforme a per-
I'image a traiter, compliquent leur implantation. mis I'obtention d’images de haute qualité, en évitant la ré-
Les méthodes de classification des pixels, développées parflexion spéculaire et les ombres dues a la fois a la courbure



nous avons comparé un grand nombre d’espaces colorimé-
triques usuels, vis a vis de la discrimination du marquage
par rapport aux défauts et autres marques présents sur la
couenne. Nous nous sommes alors orientés vers l'utilisa-
tion d’'un systemeH SV, qui permet la meilleure sépara-
tion de lidentifiant par rapport aux défauts, a la couenne,
et aux autres marquages présents sur la piéce de jambon.
Les systéemes humains de perception de la couleur sont is-
sus d'une transformation du systéeme de primaRésB.

La luminositéV (pour Value en anglais) exprime la com-
posante achromatique de la couleur, tandis que la teinte
H (pour Hue en anglais) et la saturatiSireprésentent la
chromaticité. Il existe de multiples fagons de calculer les
composantes$! SV [17]. La transformation effectuée sur
chaque pixel est décrite ci-dessous :

min =minimum(R,G,B)
max =maximum(R,G,B)
V = max

si max # 0 alors

maxr — min

S =
max
sinon S =0
si S # 0 alors

si maaj:R,H:HG;B

maxr—msin

Si mal‘:G,H:M

maxr—min

Si max:B,H:M

maxr—min

FIG. 1 — Exemples de marques présentes sur les jambons. 1 : Ce systéme montre plusieurs avantages [18], notamment
jambon sans défaut. 2 : érytheme. 3 : griffures. 4 : poils. 5 : iden- y P 9 ’

tifiant en partie occulté. 6 : hématomes. 7 : tache de graisse, iden- une bonne separabilit¢ des composantes chromathue_s par
tifiant occulté. 8 : tache de graisse. rapport aux composantes achromatiques, mais aussi une

bonne compatibilité avec la vision humaine. L'avantage

du jambon et aux plis de la couenne. Une caméra triCCD principal reste néanmoins la posgibilité d’exploit_er une
Sony DXC 990 P et un logiciel d’acquisition et de quanti- seyle des composa_mtes c'hromathues, en .partlculle.r la
fication d'images fournissent des images RGB codées sur t€inte ou la saturation, qui sont approximativement In-
huit bits par bande. De maniére & assurer la répétabilité des dependantes des variations d'eclairage. De maniere a re-
traitements exposés dans cet article, un calibrage est effec- duiré 1a quantité d'information a traiter, nous proposons
tué. Dans un premier temps, 'image  traiter est corrigée d'€xploiter une seule composante couleur, qui témoigne
par Iimage d'un fond gris uniforme, de maniére a réduire @Y mieux de la répartition des classes. La littérature re-
les défauts d’'uniformité de 'éclairage et du systéme de vi- CENS€ quelques travaux de segmentation effectués sur des

sion. Dans un second temps une mire grise, présente dansComposantes hybrides. Citons par exemple X. Lin and

chaque image, permet d’effectuer une balance des gris de S+ Chen [13], qui utilisent une seule composante, reliant
maniére a réduire les dérives temporelles inhérentes & la |2 saturation et lintensité des pixels pour segmenter des
caméra et au systéme. paysages. Nous proposons d’effectuer une analyse facto-

rielle discriminante sur les composantés, S" et V', qui
3.2 Choix de I'espace colorimétrique représentent respectivement les composahbtes et V
converties de maniére a s’exprimer sur la méme dyna-
migue. L'analyse factorielle discriminante permet de dé-
terminer les coefficients, 5 ety de la combinaison li-
néaired = aH + 3S + ~V' autorisant la plus grande
"discrimination de l'identifiant vis a vis des autres classes
2de Philippe Colantoni du LIGIV St Etienne, disponible sur le site ~ Présentes dans limage. Dans le cadre de notre application,
http ://iwww.couleur.org/ a=0p=1lety=0.

La détermination du systéme colorimétrique le plus adapté
a la segmentation est une tache difficile. A l'aide du logi-
ciel Colorspace?, qui permet la visualisation des images
dans différents espaces de représentation de la couleur.




3.3 Deétermination de la face visible du jam- la couenne, un simple seuillage de l'image par un seuil
bon fixe Sy, issu de l'apprentissage, permet d’extraire une
majeure partie de la chair, comme le montre la figure
2(b). Limage binaire résultant du seuillage est filtrée par
érosion par un élément structurant carré de taille3, de
maniéere a éliminer les pixels de chair restant (voir figure
2(c)). Précisons que les contours ne sont pas affectés par
I'érosion, qui est opérée exclusivement a l'intérieur du
masque associé au jambon.
La détection de la couenne est ensuite finalisée par sélec-
tion de la plus grande composante connexe. Cependant, les
marques et défauts initialement présents sont susceptibles
d’étre éliminés au cours de ce traitement. Il s'agit donc de
les récupérer par fermeture des trous. Le masque associé a
la couenne est alors extrait (voir figuré®).

Les piéces de jambon se présentent a la caméra sur leur
face externe, face sur laquelle est apposé l'identifiant de
la carcasse, mais il arrive que le jambon soit mal posi-
tionné et que la face opposée soit visible. Dans ce cas,
une recherche de lidentifiant s’avére tout bonnement in-
fructueuse. Puisque la face interne correspond a la face de
découpe, son image montre une forte proportion de pixels
de chair, de valeurg inférieures a celles de la couenne, ce
qui introduit entre les deux faces une disparité des attributs
statistiques de I'image, et I'analyse de la simple moyenne
1? des pixels permet d’effectuer la décision.

Dés lors qug.’ est inférieure a un seuil fixg,, déterminé

par apprentissage sur une base de 300 images, la face in-
terne du jambon est visible. Alors, I'algorithme n’opére pas

. . E i .
de recherche d’identifiant. xtraction des marques

A ce stade du traitement, 'image masquée ne contient plus

B e soe & e coleme.Un noveat seullage dapemel dex
: prop traire I'identifiant (voir figure 2(e)) ainsi que d’éventuels

décomposent en deux étapes successives. Pour chacune, . . .
, P ctap . . défauts, tels que les griffures, les hématomes, les taches de
d’entre elles, une classification couleur des pixels est sui-

vie d’'une détection de la composante connexe associée agraisse, etc.
P Limage originale de la figure 2a) est masquée par

I'identifiant. Les deux méthodes se differencient aussi bien limage de Ia figure 2(c) et la valeur 255 est attribuée

Egrrnleog;?gg ggnﬁlsfglgﬁg?:?égu:u pl{a:;:auraecgeré::eef(:; Ial‘aaux pixels n'appartenant pas aux marques (voir figure 2
P quage. " (f)), cela dans I'objectif de faciliter la tache ultérieure de

me_thode A,operle une classification par seUJIIage de l'image détection de l'dentifiant.
puis une sélection de la composante basée sur la couleur,
tandis que la méthode B utilise une classification spatio-
colorimétrique des pixels basée sur I'analyse des degrés de
connexité, puis sélectionne le marquage en fonction d’'un
critere basé sur la texture.

Filtrage spatial.

Afin de garantir la détection de la totalité de I'identifiant,
dont la connexité des pixels mais aussi I’'homogénéité co-
lorimétrique n’est pas toujours assurée, un filtrage spatial

4 Méthode A : classification par mul- est opéré. Il consiste a partitionner I'image en fenéttés
) de taille N x N sur lesquelles sont calculées les moyennes

tiseuillage et analyse des compo- des pixels. Une taileN = 16 de fenétrage répond a
santes connexes nos spécifications, puisqu’elle permet la formation d’'une
composante connexe associée au marquage quelle que soit

La chair du jambon, fréequemment visible dans l'image, image considérée. La figure @) montre un exemple de
est source d'ambiguité quant a la détection de l'identifiant. fjitrage spatial.

Elle présente une forte texture et une couleur hétérogene, a
certains endroits trés similaire a la couleur de l'identifiant pgtection de lidentifiant.

a segmenter. Dans un premier temps, Nous segmentons| 3 connaissance relative des composantes couleur de
cette région de chair afin de I'éliminer du processus de yidentifiant par rapport aux différentes marques présentes
détection de lidentifiant. Les marques présentes sur la gyr |a couenne, permet de discerner de maniére robuste,
couenne sont alors filtrées spatialement afin d’assurer I'emplacement du marquage. En effet, la fenétre de valeur
une parfaite connexité des pixels associés au marquage. minimalev,,;,, est associée a l'identifiant. Elle sert donc

Celui-ci est enfin déteCté é. partir de ses CaraCtériStiqueS de germe pour la détection de la Composante connexe as-
colorimétriques. Détaillons les quatres €tapes successives sociée au marquage (figure ).

de la méthode, en étayant le discours par I'exemple de la ; )
figure 2. 5 Meéthode B : analyse du triangle de

Segmentation de la chair. connexité et utilisation d’attributs

L'extraction de la chair est facilitée par le fait qu’elle est texturaux
située sur la périphérie du jambon, comme I'attestent les e . e
images 15 et 17. 5.1 Classification spatio-colorimétrique

Etant donné que les coordonnées coulkdes pixels de M. Fontaine propose dans sa thése [6] une méthode de clas-
chair sujets a ambiguité se distinguent sensiblement de sification couleur basée sur une structure de données 3D



(9)

(h)

FiG. 2 — Principe de la méthode A, appliquée au jambon
de la figure 11. (a) : plan image. (b) : seuillage pasS..
(c) : érosion par un élément structurant carré de tailes.

couleur susceptible d’étre présente dans I'image, tandis que
le sommet contient le degré de connexité associé a I'inter-
valle de toutes les couleurs de I'image. Cette classification
spatio-colorimétrique, non-supervisée, ne requiert aucune
connaissance du nombre de classes présentes dans I'image.

Puisque le nombre de classes de défauts et marques pré-
sentes sur la couenne varie d’'un jambon a l'autre, ce type
de méthode est tout a fait adapté a notre application.

Toutefois, le colt en temps de calcul exhorbitant que re-
présente la construction des trois pyramides nous pousse a
considérer une version simplifiée de cette structure de don-
nées. M. Fontaine propose une version unidimensionnelle
pour la segementation d’images en niveau de gris [7]. Nous
nous inspirons de cette structure pour analyser les degrés de
connexité du seul plan couleéy explicitée dans la section
3.2. Nous appellerorsiangle de connexit®u T'dC' cette
structure de données.

Les traitements sont restreints aux cellules associées aux
intervalles de taille impaire. De cette maniere, la cellule de
TdC de coordonnéed,, ) contient le degré de connexité

de l'intervalle de couleur®, — 1,6, + ], avec0 <[ < L.

Ainsi, la ligne d'indicel du T'dC contient les degrés de
connexité d'intervalles de taillg;, =2 x [ + 1

Etant donnés le nombre maximum de couleWsC,

de composanté, potentiellement présentes dans I'image
(dans notre cas 256), et la taille d’intervalle maximale
Tr, = 2x L+1, lataille du triangle de connexité est donnée
parL x NbC'.

On comprendra facilement qu'il s'avere inutile d’analy-
ser une telle taille d’intervalle de pixels, puisque cela re-
vient a supposer qu’il n’existe qu’'une classe de pixels dans
limage. De la méme maniére, I'analyse d’'un intervalle
de trop grande taille comparativement aux intervalles des

(d) : récupération de la plus grande composante connexe et classes présentes dans I'image, est dépourvu de sens.

fermeture de celle-ci. (e) : masque des marques. (f) : plan
imagef des marques. (g) : filtrage spatial. (h) : emplace-
ment de l'identifiant.

multi-échelle, appelé®yramide des Degrés de Connexi-
tés Couleumpermettant la considération simultanée des at-
tributs de connexité et des attributs colorimétriques des
pixels. En effet, cette technique repose sur I'hypothése se-
lon laquelle chaque segment de I'image est constitué de
pixels qui appartiennent a un intervalle couleur de forte
connexité.

Soient les coordonnées colorimétriques pour i
R, G, B. Lauteur calcule leslegrés de connexi{ée terme

est explicité plus loin) relatifs & des ensembles de couleur
bichromatiqueécg, cr+1; ca, ca+l], [cr, cr+1; cB, cB+

l] etlecp,ep + lcq,cq + 1], avecl la taille de l'inter-
valle de couleur de telle sorte que < | < L. Ainsi
chaque cellule de la pyramide, de coordonngesc;, ()
contient le degré de connexité de l'intervalle de couleur
[ci,ci + s ¢j, ¢ + 1], pouri # j. De cette maniére, la base

Nous proposons donc de limiter le calcul@#dC aux cel-
lules associées a des taillés d’intervalles inférieures a

un seuil S;, dont I'ajustement dépend exclusivement du
contenu d'image a analyser. Dans le cadre de notre appli-
cation, S; est fixé a 40, sachant que la composahtest
codée sur 256 valeurs.

Avant d’expliciter le formalisme de cette structure, reve-
nons sur quelques définitions, en particulier sur la défini-
tion de la probabilité de premier ordre d'un ensemble de
pixel et la probabilité de cooccurence couleur. Nous abor-
derons ensuite la définition du degré de connexité utilisé.

5.2 Probabilité de premier ordre d’'un en-
semble de couleurs

La probabilité de premier ord®, ([0, —I,6,+1]) d’'un en-
semble de couleuf$, — I, 6, + ] correspond a la somme
des probabilités qu'un pixel de coulefy appartienne a
l'intervalle de couleur$d, — [, 0, + 1. Soit P, (6;) la pro-
babilité qu'un pixel soit de couleuf;. La probabilité de

de la pyramide contient les degrés de connexité de chaque premier ordre de I'ensemble de coule{éts— [, 6, + ] est



alors donnée par :

Pi([0,—1,0,+1) =

b

0:€[60—1,00+1]

Py (0;) (1)

5.3 Probabilité du second ordre d'un en-
semble de couleurs

La probabilité de cooccurence coulef..(6,,6,) d'un
couple de couleur§d,, ;) représente la probabilité pour
gu’un pixel appartenant au voisina§idd,) d'un pixel de
couleurd, au sens du 8-voisinage, soit de couléur

1

Pcc(oav ob) = g Z Poc(eaa eb)

GbEV(Ga)

)

ou P,.(0,,0,) représente la probabilité pour qdg et 6,
soient les couleurs de deux pixels voisins. La probabilité du
second ordré> ([0, —1, 0, +1]) d’un intervalle de couleurs
[6.—1,0,+!] estalors donné par la somme des probabilités
de coocurence couleur de tout couple de coulé@ysi,)
appartenant a l'intervalle de coulelés — 1,0, + 1] :

2 2

0:€[00—1,00+1) 0; €[00 —1,0,+1]

Py([0a—1,04+1]) = Pec(0:,0;)

3)
5.4 Le degré de connexité couleur
Le degré de connexité couleur est défini dans [6] comme le
rapport de la probabilité de second ordre d’'un ensemble de
pixels par sa probabilité du premier ordre. Ainsi, le degré

de connexité de l'intervalle de couleuj®, — [0, + ],
calculé dans la cellul&dC(0,, 1) est donné par :

o PQ([Q(I - l79(l + l])
~ Pi([0a — 1,04 +1])
ce qui, a partir des équations (1) et (3) donne :

TdC(6,,1)

(4)

_ Zeie[ea—lﬂa—i—l] ZGJE[GQ—Z,OQH] PCC(9i7 9])
20,00 —1,00+1) £1(0i)

TdC/(0,,1)

©)
5.5 Filtrage du TdC et recherche des
maxima locaux des degrés de connexité

Le lecteur pourra se référer a la figurgd, qui montre

le triangle de connexit§d'dC' calculé sur I'image 1, le
niveau de gris étant proportionnel au degré de connexité
des pixels.

Les cellules de faible connexité correspondent a des inter-
valles de couleurs ne formant pas de région dans I'image,

tandis qu’une cellule de fort degré de connexité est suscep-

(©)

FIG. 3 —(a) : Triangle de connexité (TdC) du jambon. Exemple
de la figure 11. (b) : TdC seuillé. (c) : TdC filtré : signatures des
classes.

Ensuite, les classes sont extraites par recherche des maxima
locaux des degrés de connexité. Fontaine [6] prouve par
un exemple que les maxima locaux de la ligrau 7dC
doivent étre recherchés sur une fenétre de taikel + 1,

afin que deux maxima locaux voisins correspondent effec-
tivement a deux ensembles de pixels distincts.

Le filtrage duT'dC permet ainsi de détecter les cellules
de degré de connexité qui coincident avec un intervalle
de couleurs associé a une classe dans I'image. Chaque en-
semble de cellules de maxima locaux connexes est appelé
signaturede la classe. La figure @) représente les signa-
tures des classes détectées apres filtrage a partir de I'image
de la figure 11.

Une analyse multi-échelle de chaque signature permet en-
suite la détection de l'intervalle de couleurs associé a
chaque classe. A cet effet, la cellule de degré de connexité
maximal, de coordonné€§,, 1), est détectée pour chaque
signature. Lintervalle de couleuf8, — ,6, + [] corres-
pond alors aux pixels constitutifs de la classe.

Limage est partitionnée en tenant compte des intervalles
de couleurs précédemment sélectionnés. La détermina-
tion de la classe de l'identifiant est ensuite facilitée par
la connaissance des caractéristiques colorimétriques de
I'encre utilisée, la classe élue étant celle dont la moyenne
des pixeld est la plus similaire a la composante couléur
théorique. La figure 4 montre un exemple des classes dé-
tectées a partir de I'image 1.-Quatre classes ont pu étre

tible de correspondre aux intervalles de couleurs associés a extraites, chacune associée plus ou moins a une région de

des classes significatives dans I'image.

En conséquence, 1&dC est seuillé (voir figure b))

de maniére a éliminer les cellules de degré de connexité
non significatif, c’est-a-dire qui ne correspondent a aucune
classe dans 'image.

Iimage : couenne, tampon vétérinaire, bavures, marquage.
5.6 Reconnaissance du marquage

Filtrage de la classe. Comme précisé dans le paragraphe
4, la connexité des pixels associés a I'identifiant n'est pas



(©) (d)

FIG. 4 —Classes détectées par la méthode A : (a) : Couenne . FIG. 5 —(a) : Classe de lidentifiant filtrée par dilatation mathé-
(b) : Tampon vétérinaire. (c) : Bavure. (d) : Marquage. matique a I'aide d’un élément structurant carré de tdifle< 15.

(b) : Image des valeufig associées a la classe de I'identifiant. (c) :
toujours assurée, ce qui nous améne a procéder a un filtragelmage des dérivées secondes associées a la classe. (d) : Résultat
spatial de l'identifiant & I'aide d’outils de morphologie ma- ~ d€ la détection de l'identifiant par la méthode B.
thématique. .

Ainsi une dilatation par un élément structurant carré de calcul des deérivées, qui sont recherchées pbur=
taille 15 x 15 permet 'obtention d’éléments connexes si- 0,45, 90 et135 degrés.
gnificatifs, comme [l'atteste la figure (). AppelonsM,

: s La somme des valeurs absolues des dérivées secondes,
l'image des masques dilatée.

calculée sur chaque composante connexe de I'image des
Extraction de [lidentifiant par analyse de texture. masques\, sert de critére de détection de I'identifiant.
Nous proposons d'introduire dans cette étape, des informa-

tions de texture, calculées sur la composante achromatique

V. Lutilisation du plan imagel” permet en effet d’ob-

tenir le meilleur contraste de l'identifiant vis-a-vis de la

couenne, et est donc appropriée a I'analyse de texture. co Z(m,y)e./\/ld | V2V (z,y) |

Lidentifiant a détecter, de couleur trés proche de celle de - N
la chair, des hématomes ou encore des taches de graisse,

posséde par contre une texture propre, du fait de la présence

des caractéres numériques.

Dans un premier temps, I'image des dérivées secondes es g -
calculée par filtrage optimal. Les filtres de Shen et Castan duelle est calculé le critére.
sont exploités a cet effet. lls sont obtenus par minimisation

d’'un critere prenant en compte la détection mais aussi la .

localisation des contours. Si I'on appeiléa direction de 6 Résultats

la dérivation, le filtre de dérivation dans la directibest

tou N désigne la taille de la composante connexe sur la-

donne par : ] ) )
Les deux méthodes satisfont la contrainte de cadence de
hoAz) = kexp(—a |z |)siz >0, production de I'abattoir. L'analyse des résultats effectuée
81 —kexp(—a |« |) sinon dans cette partie privilégie en priorité la répétabilité de la

. o ] méthode et la précision de la détection.
k servant a la normalisation du filtre de sorte gue 1 —

exp(—a). o détermine la largeur du filtre. Ainsi plusest Les figures 6 a 9 donnent des exemples de résultats obtenus
petit et plus les valeurs de gradient sont précises, mais par par les différentes méthodes de détection de I'identifiant.

la méme occasion, plus elles sont bruitées. Les tableaux 1 et 2 servent, quant a eux, a appréhender les
Nous considérons une valeur dentermédiaireqx = 0, 5. points forts et les faiblesses de chacune des méthodes en

Deux convolutions successives de I'image par le filtre de fonction du type de défauts présents sur la couenne. Prés
Shen et Castan permettent d’obtenir I'image des dérivées de 200 images de faces externes de jambon ont été classées
secondesy?V (z,y). suivant les types de défauts présents. Par souci de lisibi-
Puisque l'orientation de I'identifiant dans I'image est in-  lité, nous distinguons les différents défauts de la maniere
connue, aucune directioh n'est privilégiée quand au Suivante :



1(c) 4(c)

FIG. 6 — Résultats obtenus pour les images 1-1 et 1-2 : (a) : FIG. 7 — Résultats obtenus pour les images 1-3 et 1-4 : (a) :

images originales. (b) : méthode A. (c) : méthode B. images originales. (b) : méthode A. (c) : méthode B.
D, : absence de défauts des griffures dés que celles-ci sont situées dans le voisinage
D- : griffures et bralures direct de l'identifiant. Ce défaut est imputable au filtrage
D3 : superposition du tampon vétérinaire et de spatial expliqué dans la section 4.
l'identifiant Ensuite, il arrive que le jambon soit mal positionné devant
D, : hématomes la caméra (voir les figures 8b) et 97(b)). Dans ce cas,
Dy : erythemes l'identifiant est généralement occulté, et sa détection ren-
Dg : poils due plus difficile. Le résultat de la figure58b) prouve que
D~ : taches de graisse la détection de lidentifiant occulté a échoué. Il en est de
Dy : présence d'un second identifiant raté méme pour le résultat de la figure7gh), ou I'occultation
Dy : occultation de plus de la moité de l'identifiant de l'identifiant entraine la détection d’'un marquage défec-

La deuxiéme colonne du tableau correspond au nombre tueux.
d'images présentant un défal,. La troisieme colonne
précise le nombre d'occurrences d’erreurs de détection,
que ce soit des fausses détections ou des non-détections
tandis que le taux d’erreurs est inscrit dans la quatrieme co-
lonne. Enfin, la derniére colonne compte le nombre d’im-
précisions de détection. Une imprécision est décelée dés
gue la détection de I'emplacement de l'identifiant s’accom-
pagne de celle d'une seconde marque. C'est le cas des fi-
gures 73(b) et 86(b).

Analyse quantitative. D’apres la tableau 1, la méthode

A permet d’obtenir des résultats satisfaisants pour la plu-
'part des types de défaut.

Par contre, I'occultation de I'identifiant rend sa détection
tout & fait impossible. Quelques erreurs de détection sont
également observées dans les cas ou il y a présence de dé-

TAB. 1 —Résultats obtenus par la méthode A

, , Type de| Nombre Erreurs de| Taux de | Imprécision

6.1 Reésultats de la méthode A défauts dimages | détection | détection

Analyse qualitative: La_ méthode A permet de détecter_ oo 0 5 (1%0()) 5
'emplacement de l'identifiant en présence d’érythémes (fi- | p, 132 6 95,4 2
gure 62(b)), de griffures (figures B{(b), 7-4(b) et 86(b)), D3 10 0 100 3
de poils (figure 8(b)), de taches de graisse (figur8@)). g‘l ig i %63 i
Néanmoins, deux anomalies sont a signaler. Premierement, DZ 2 0 100 0
la précision de détection du positionnement de I'identifiant | p; 19 0 100 1
est dans certains cas criticable (voir image3(#) et 8- Dg 7 1 85,7 1
6(b)). La détection de I'dentifiant saccompagne de celle 29 2 2 0 0



5(c) 7(c) 8(c)

FIG. 8 — Résultats obtenus pour les images 1-5 et 1-6 : (a) : FIG. 9 — Résultats obtenus pour les images 1-7 et 1-8 : (a) :
images originales. (b) : méthode A. (c) : méthode B. images originales. (b) : méthode A. (c) : méthode B.

fauts de type griffures et brilures, hématomes, ou encore sence d’hématomes ou de taches de graisse peuvent en effet
présence d’'un second identifiant raté. nuire a la détection de l'identifiant.

6.2 Résultats de la méthode B 6.3 Comparaison des méthodes

Analyse qualitative. D’aprés les résultats des figures 64 Nous privilégions donc la répétabilité et la précision
9, le marquage au jet d’encre est détecté quels que soient €S resultats pour effectuer la comparaison. Au vu des
les défauts et marques présents sur la couenne : érythemes/esultats obtenus, la méthode B s’avere la plus performante
griffures, poils, hématomes, taches de graisse. en terme de répétabilité, puisqu’elle montre 4 fois moins

Par contre, il arrive que l'identifiant soit en partie occulté, d,’err\eurs de .detectlon que la me‘Ehode A. De plus, e,IIe
comme le montrent les imagessiet 17. s’avére parfaitement robuste en présence du type de défaut

Une trop forte occultation peut compromettre sa détection le plus frequent,D,, alors que la methode A obtient

en faveur d’un marquage raturé, comme l'atteste le résultat ﬂgi;ﬁa cgs 2$mfé%u;e’aré%zanlix uisrrrilériﬁeﬁzgort%rg.siti
de la figure 97(c). P 9 P

de détection, avec 8 imprécisions, contre 11 en ce qui
Analyse quantitative. D’apres le tableau 2 le taux de  concerne la méthode A. L'occultation de I'identifiant reste
réussite de la méthode B est excellent en ce qui concerne problématique. Néanmoins, cette anomalie pourra étre
la majorité des types de défauts. Seules 3 erreurs de dé-levée ultérieurement en acquérant une seconde image du
tection sont notables. L'occultation de I'identifiant, la pré-  jambon, aprés un déplacement de la caméra.

TAB. 2 —Résultats obtenus par la méthode B

7 Conclusion

Type de| Nombre Erreurs de| Taux de | Imprécision

défauts | dimages | détection d(yéte"“o” Deux méthodes de segmentation couleur appliquées a la
Zon 70 ) (1&)) 5 tracabilité des produits carnés ont été présentées dans cet
Dy 132 0 100 6 article. L'espace de représentation de la couleur est consti-
D3 10 0 100 0 tué d’'une seule composante, combinaison linéaire de la sa-
g‘* fg é 51’867 é turationS et de la teinte. Ce choix de cette composante

Dz 4 0 100 0 a ete orienté dans le but d’'une meilleure discrimination de
Dy 19 1 94,7 0 l'identifiant vis-a-vis des marques et défauts présents sur la
Ds 7 0 100 0 carcasse de porc. La premiére technique de segmentation
Do 2 L 50 0 associe une classification couleur par multiseuillage a une



analyse des composantes connexes. La seconde méthode, [9] S.L. Horowitz and T. Pavlidis. Picture segmentation

plus générique, permet dans un premier temps de classifier

les pixels couleur en exploitant une structure de données
multi-échelle appelé&riangle de connexitéPar ce biais,

le processus de classification intégre des informations spa-
tiales des pixels. Enfin, 'analyse d’un critére textural fina-
lise la détection de I'emplacement de l'identifiant.

Les résultats obtenus prouvent la pertinence de l'attribut
colorimétrique pour la tache de détection de I'identifiant.

En outre, la comparaison des deux méthodes a permis de

mettre en exergue le fait que I'utilisation conjointe des
attributs de couleur et de texture est une voie prometteuse
pour une parfaite détection de l'identifiant. Néanmoins,

méme si les résultats apportés par la méthode B sont sa-

tisfaisants, la recherche d’'un attribut textural plus robuste
sera |'objet de futurs travaux.
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