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Résumé
Nous proposons dans cet article une amélioration de la dé-
tection d’objets mobiles basée sur l’algorithme du Code-
book par une utilisation des invariants colorimétriques
ou d’espaces couleur adaptés à l’application visée. Ce
procédé a pour finalité d’améliorer la détection des objets
mobiles dans des cas de scènes complexes, et ce afin de
permettre un meilleur suivi des véhicules et piétons sur les
passages à niveaux. Nous observons les effets de différents
invariants sur des séquences acquises à plusieurs moments
de la journée pour gérer les changements d’illumination et
de couleurs. Notre objectif est de démontrer l’efficacité de
l’usage des invariants colorimétriques avec une méthode
de soustraction d’arrière-plan largement utilisée, tout en
proposant un classement des meilleurs invariants.

Mots clefs
vision par ordinateur, détection, tracking, codebook, invari-
ants colorimétriques

1 Introduction
Le concept de soustraction d’arrière-plan (en anglais
"Background Subtraction" : BGS) regroupe de multiples
méthodes permettant une détection efficace des objets mo-
biles dans une séquence d’images. Nous les retouvons dans
des applications liées aux systèmes de transports intelli-
gents comme par exemple la détection d’obstacle pour la
conduite autonome, la détection de stationnarité au passage
à niveau pour l’amélioration de leur sécurité, la détection
de situations potentiellement dangereuses dans les trans-
ports urbains, etc ([1, 2, 3]). L’idée de base du concept de
BGS consiste à déterminer un modèle de l’arrière-plan par
apprentissage. Ce modèle correspond aux régions fixes de
l’images (sans objet mobile). La différence entre ce mod-
èle d’arrière-plan et l’image observée est ensuite effectuée
afin de faire ressortir les éléments mobiles.
Plusieurs méthodes de BGS ont été proposées depuis
quelques années [4, 5, 6]. Les méthodes les plus sim-
ples consistent en une distribution unimodale [7, 8], mais

souffrent de mauvaises performances dans le cas d’arrière-
plans dynamiques (oscillations des feuillages d’arbres par
exemple) et de forts changements d’illumination de la
scène, causant ainsi beaucoup de fausses détections. Une
autre méthode largement utilisée est le Generalized Mix-
ture Of Gaussians (MOG) [9] qui consiste en une distribu-
tion multi-modale de gaussiennes pour chaque pixel, per-
mettant ainsi une modélisation du fond plus complexe. Ce
modèle est capable de s’adapter plus ou moins rapidement
à l’arrière-plan en fonction d’une constante de taux d’ap-
prentissage définie en paramètre : si ce taux est trop bas,
le modèle ne peut s’adapter suffisamment rapidement à des
changements brusques dans la scène. A l’inverse, si cette
valeur est trop élevée, alors les objets se déplaçant lente-
ment risquent d’être inclus dans le modèle d’arrière-plan,
ce qui peut causer une augmentation du pourcentage de
faux négatifs.
Dans leurs travaux, Kim et al. proposent un algorithme
Codebook [10] qui n’utilise pas de paramètre d’appren-
tissage et qui offre généralement de bons résultats. Nous
avons choisi cet algorithme pour notre étude. Comme beau-
coup d’autres, cet algorithme fonctionne en 2 phases : une
phase d’ apprentissage et une phase de mise à jour. L’ap-
prentissage consiste à déterminer un modèle d’arrière-plan
utilisé pour la comparaison des images à traiter. Ce mod-
èle est ensuite mis à jour avec de nouvelles images pour
prendre en compte les changements opérant dans la scène.
Dans ce papier, nous avons volontairement ignoré l’étape
de mise à jour du modèle qui s’avère être coûteuse en temps
de calcul, et ce afin de nous rapprocher d’un traitement
temps réel. Nous cherchons alors à détecter les objets mo-
biles (piétons, voitures, deux-roues) se déplaçant dans l’en-
vironnement d’un passage à niveaux en vue de pouvoir pro-
poser in fine un système de détection de situations poten-
tiellement dangereuses fonctionnant quel que soit le mo-
ment de la journée (ie. les variations de luminosité). Pour
ce faire, nous couplons une méthode de BGS à l’utilisation
d’un invariant colorimétrique / espace couleur adapté.
Un bref rappel du fonctionnement de la méthode du Code-
book est effectué en Section 2. Un panel d’invariants et
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espaces couleur est introduit en Section 3. Enfin, les résul-
tats et observations réalisées sur des données réelles sont
consignés dans la Section 4.

2 Codebook

Figure 1 – Diagramme de flux de l’algorithme Codebook
(les lignes pleines correspondent à la phase d’apprentis-
sage ; les lignes pointillées correspondent à la phase de
détection de objets mobiles)

La modélisation de l’arrière-plan d’une scène par la méth-
ode du Codebook proposée par Kim et al. [10] est devenue
une référence de plus en plus utilisée dans les domaines de
la détection et du suivi d’objets mobiles. Cette méthode est
robuste et efficace dans un grand nombre de cas d’utilisa-
tion, y-compris les arrière-plans dynamiques (tels que les
feuillages, les fontaines, les bords de mers, les drapeaux...)
et les légers changements d’illumination.
La remarque qui a mené à la création de cet algorithme est
que les fausses détections sont généralement situées dans
les zones sombres de l’image. Or, les couleurs sombres (et
donc moins lumineuses) sont par nature plus difficiles à
différencier et conduisent à une incertitude plus grande sur
leur classification finale (fond ou forme). Ainsi, on suppose
que la luminosité devrait être un facteur important dans
la comparaison des ratios de couleurs entre deux pixels.
On observe également au fil du temps que la couleur d’un
pixel donné est distribuée sur une droite alignée avec l’o-
rigine (0,0,0). Ces observations motivent la création d’un
nouveau modèle de couleur permettant une évaluation sé-
parée de la distorsion de la couleur et de la luminosité du
pixel.
Le diagramme de flux de l’algorithme Codebook est illus-
tré sur la Figure 1. Nous y retrouvons les phases d’appren-
tissage et de détection et notre proposition d’ajout d’utili-
sation d’invariants ou espaces couleur.

2.1 Apprentissage
La méthode du Codebook consiste en un partitionnement
de l’image afin de construire un modèle d’arrière-plan pen-

dant une période d’apprentissage. Ce modèle est représenté
par une liste de codebooks (1 par pixel) contenant chacun N
codewords. Un codeword est créé (ou mis à jour si le pixel
observé est similaire à un codeword existant) à chaque
itération de l’apprentissage. Il est défini par deux vecteurs
contenant respectivement les valeurs RGB du codeword,
et plusieurs autres données telles que les valeurs de lu-
minosité minimum et maximum, des informations tem-
porelles et de fréquence d’observation du codeword.
Pendant cette phase d’apprentissage, tout nouveau code-
word obtenu (pour un pixel donné) est intégré dans le mod-
èle d’arrière-plan s’il satisfait deux conditions détaillées
dans [10] : 1) une contrainte de distorsion de luminosité
et 2) une contrainte de distorsion de couleur. La première
contrainte nécessite que l’intensité du pixel soit comprise
entre les intensités minimum et maximum observées pour
ce même pixel. La seconde contrainte fait en sorte que la
distorsion de couleur (Formule 1) entre les vecteurs couleur
du pixel xt et du codeword vi, soit inférieure à un seuil
déterminé empiriquement ε. La distorsion de couleur re-
vient à caractériser le "décalage" entre ces deux couleurs,
en normalisant le vecteur du codeword vi à l’intensité du
pixel xt.

colordist(xt, vt) =

√
‖xt‖2 −

〈xt, vi〉2
‖vi‖2

(1)

La taille du modèle d’arrière-plan ainsi obtenu (qui est
une matrice de Codebooks) est assez importante à l’is-
sue de l’étape d’apprentissage. Cependant, d’après les ob-
servations de Kim et al., une taille de 6.5 codewords par
codebook (i.e. pour chaque pixel) est suffisante pour avoir
un bon compromis entre mémoire et qualité du modèle.
Aussi, ce dernier est "nettoyé" des codewords dont on dé-
tecte qu’ils pourraient appartenir à des objets mobiles ob-
servés pendant l’apprentissage. Pour ce faire, l’algorithme
utilise la valeur Maximum Negative Run-Length (MNRL)
définie comme étant le plus long intervalle dans la période
d’apprentissage pendant lequel le codeword n’a pas été ob-
servé. Ainsi, si la valeur MNRL d’un codeword est faible,
cela signifie que ce codeword est fréquemment observé ;
inversement si cette valeur est importante, cela signifie que
ce codeword est moins fréquemment observé et donc qu’il
n’appartient a priori pas à l’arrière-plan.
Notons qu’un codeword avec un MNRL élevé et une
fréquence d’apparition importante signifie probablement
qu’il s’agit d’un objet resté immobile pendant un moment.

2.2 Détection des objets mobiles
Le modèle obtenu durant la phase d’apprentissage
représente les parties de l’image "sans mouvement". Il est
alors possible de l’utiliser pour caractériser chaque pixel
d’une nouvelle image. Plus simplement, il s’agit de véri-
fier l’existence dans le modèle d’un codeword répondant
aux mêmes contraintes précédemment décrites que celles
du pixel observé. S’il existe un codeword du modèle cor-
respondant au pixel observé, alors il est etiqueté comme
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Figure 2 – Illustration des segmentations obtenues avec et
sans invariants pour un apprentissage sur la base L1 (12h).
Colonne 1 : traitement de la base P1. Colonne 2 : traite-
ment de la base P2. De haut en bas : images d’origine,
références (vérités terrain), segmentations sans invariant,
segmentations avec HSL, segmentations avec RGB-Rank.

appartenant au fond (couleur noire sur les figures 2 et 3)
et le codeword correspondant est mis à jour. Sinon, il est
etiqueté comme appartenant à un objet mobile (couleur
blanche sur les figures 2 et 3).

3 Invariants couleur
Le concept d’invariance couleur assume le fait que nous
pouvons percevoir la couleur d’un objet, quelle que soit la
source de lumière qui l’illumine. Cette technique nécessite
l’estimation de la source de la source de lumière. Il existe
plusieurs méthodes permettant d’effectuer cette opération,
que nous classons dans trois catégories suivantes :

1. Utilisation des caractéristiques bas-niveau : ces méth-
odes sont basées sur des statistiques bas-niveau ou
un modèle de réflexion dichromatique basé sur la
physique ;

Figure 3 – Illustration des segmentations obtenues avec et
sans invariants pour un apprentissage sur la base L2 (16h).
Colonne 1 : traitement de la base P1. Colonne 2 : traite-
ment de la base P2. De haut en bas : images d’origine,
références (vérités terrain), segmentations sans invariant,
segmentations avec HSL, segmentations avec RGB-Rank.

2. Utilisation d’une phase d’apprentissage : l’illuminant
est déterminé à l’aide d’un modèle calculé sur des
données d’apprentissage ;

3. Une combinaison de ces méthodes.
Naturellement, toutes les méthodes d’invariance couleur
ne produisent pas la même image. Elles nécessitent sou-
vent de créer un nouveau modèle adapté aux caractéris-
tiques dont elles font usage. Néamoins, aucun algorithme
ne peut être considéré comme universel. Certains travaux
consistent en une combinaison de plusieurs stratégies : Gi-
jsenij et al. [11] a montré que plusieurs algorithmes d’in-
variance couleur fonctionnaient mieux sur différents types
d’images ; Bianco et al. [12] a proposé un algorithme per-
mettant de choisir le meilleur invariant couleur pour une
image donnée grâce à la méthode CART et une forêt de
décision. Nos travaux visent quant à eux à observer les ef-
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Tableau 1 – F-Measure background

Base Affine Norm c1c2c3 Chromaticity Compr. Norm Greyworld HSL L*a*b* l1l2l3 m1m2m3 none RGB-rank YCbCr YIQ
L1_P1 93,01% 94,12% 94,12% 94,34% 94,34% 94,19% 93,35% 94,02% 92,78% 94,34% 94,30% 48,53% 91,59%
L1_P2 81,63% 96,43% 96,43% 58,05% 58,66% 96,35% 95,69% 83,31% 91,52% 61,04% 92,50% 25,00% 95,45%

Mean L1 87,3% 95,3% 95,3% 76,2% 76,5% 95,3% 94,5% 88,7% 92,1% 77,7% 93,4% 36,8% 93,5%
Rank L1_Px 9 1 2 12 11 3 4 8 7 10 6 13 5
Rank L1_P2 9 1 2 12 11 3 4 8 7 10 6 13 5

L2_P1 78,73% 94,13% 94,12% 93,49% 93,59% 93,87% 89,48% 88,88% 91,62% 93,58% 90,30% 3,90% 19,85%
L2_P2 95,51% 96,43% 96,43% 96,69% 96,68% 96,67% 95,60% 96,53% 95,00% 96,68% 96,55% 49,39% 88,25%

Mean L2 87,1% 95,3% 95,3% 95,1% 95,1% 95,3% 92,5% 92,7% 93,3% 95,1% 93,4% 26,6% 54,0%
Rank L2_Px 11 1 2 6 4 3 10 9 8 5 7 13 12
Rank L2_P1 11 1 2 6 4 3 9 10 7 5 8 13 12

Tableau 2 – F-Measure foreground

Base Affine Norm c1c2c3 Chromaticity Compr. Norm Greyworld HSL L*a*b* l1l2l3 m1m2m3 none RGB-rank YcbCr YIQ
L1_P1 14,64% 0,85% 0,28% 31,12% 31,29% 23,51% 2,87% 28,07% 9,11% 31,80% 28,71% 4,63% 10,79%
L1_P2 7,69% 2,33% 1,44% 3,49% 3,50% 25,80% 4,74% 8,36% 11,82% 3,60% 14,06% 5,14% 24,56%

Mean L1 11,2% 1,6% 0,9% 17,3% 17,4% 24,7% 3,8% 18,2% 10,5% 17,7% 21,4% 4,9% 17,7%
Rank L1_Px 8 12 13 7 6 1 11 3 9 4 2 10 5
Rank L1_P2 6 12 13 11 10 1 8 5 4 9 3 7 2

L2_P1 6,18% 4,15% 1,32% 35,02% 36,27% 34,70% 9,78% 9,35% 9,84% 35,66% 13,36% 3,42% 2,20%
L2_P2 18,41% 1,79% 1,15% 29,11% 28,99% 21,47% 9,55% 25,41% 14,88% 28,53% 26,28% 5,99% 6,93%

Mean L2 12,3% 3,0% 1,2% 32,1% 32,6% 28,1% 9,7% 17,4% 12,4% 32,1% 19,8% 4,7% 4,6%
Rank L2_Px 8 12 13 3 1 4 9 6 7 2 5 10 11
Rank L2_P1 9 10 13 3 1 4 7 8 6 2 5 11 12

fets de plusieurs invariants et espaces couleur sur les seg-
mentations obtenues par l’algorithme du Codebook afin
d’améliorer les performances de celui-ci sur des bases
d’images réelles acquises dans des conditions d’illumina-
tion très hétérogènes.
13 invariants et espaces couleur ont été testés : Chro-
maticity space (aussi nommé Normalized RGB), Grey-
world [13], Comprehensive normalization [14], Affine nor-
malization [15], les espaces couleur c1c2c3, m1m2m3 et
l1l2l3 [16], RGB-Rang [17], les espaces couleur YIQ [18],
YCbCr [19, 20], YCh1Ch2 [21] et CIE L*a*b* [22].

4 Résultats et observations
4.1 Protocole expérimental
Comme indiqué en Section 1, nous proposons d’améliorer
les résultats de segmentations obtenues par l’algo-
rithme Codebook grâce à l’utilisation d’un invariant col-
orimétrique adapté. Les séquences d’images sur lesquelles
nous travaillons ont été acquises dans le cadre du projet
PANsafer et surveillent un passage à niveau. Les images de
taille 640x480 ont été acquises à l’aide d’une caméra jAI
CV-M9CL dotée d’un capteur 3-CCD.
Ces séquences d’images sont issues de scénarios enreg-
istrés afin de détecter des situations dangereuses induites
par des comportements ou des blocages involontaires sur
les passages à niveau. Ces scénarios consistent par exem-
ple en une stationnarité de véhicule suite à une remontée
de file aboutissant au blocage d’un ou plusieurs véhicules
sur la voie ferrée, ou encore d’un passage en chicane après
abaissement des barrières.
Ces séquences acquises à différents moments de la journée
mettent en évidence des différences de couleur et des vari-
ations de luminosité. Toutefois, ces acquisitions n’ont pas
permis d’observer des différences très marquées et l’il-
lumination globale des séquences reste généralement sta-

ble. Néanmoins, nous avons retenu deux séquences d’im-
ages, l’une affiche une intensité lumineuse importante (ac-
quise vers 12h) tandis que l’autre est de plus faible inten-
sité (acquise vers 16h). Cette configuration nous permet
de justifier l’importance de l’utilisation d’invariants col-
orimétriques / espaces couleur pour une meilleure détec-
tion des objets mobiles.
Les deux bases d’images d’apprentissage de l’algorithme
issues de l’une ou l’autre base d’images sont dénommées
L1 (12h) et L2 (16h) ; les bases utilisées pour la détection
fond/forme sont dénommées P1 (12h) et P2 (16h). Un test
impliquant un apprentissage sur la base L1 et un traitement
de la base P2 est donc nommé L1_P2.
Les paramètres utilisés pour l’algorithme Codebook sont
les suivants : 75 images d’apprentissage par base, α = 0.4,
β = 1.2, ε1 = 0.2, ε2 = 100. Ces valeurs sont les
valeurs relevées empiriquement par les auteurs de l’algo-
rithme Codebook.
La stratégie de détection d’objets mobiles proposée cou-
plant l’utilisation d’un invariant colorimétrique / espace
couleur et l’algorithme du Codebook se déroule en trois
étapes (comme illustré sur la Figure 1) :

1. Appliquer un opérateur d’invariance colorimétrique /
espace couleur sur les images de la base d’apprentis-
sage ;

2. Construire le modèle du Codebook sur cette base
d’apprentissage ;

3. Traiter chaque base de test avec le même opérateur
d’invariance colorimétrique / espace couleur que celui
utilisé pour la base d’apprentissage.

Rappelons que le modèle d’arrière-plan obtenu à l’étape 2
n’est à aucun moment mis à jour. L’effet attendu des in-
variants colorimétriques est la réduction des différences de
couleur et d’intensité visibles entre les images d’apprentis-
sage et les images de test.
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4.2 Evaluation des résultats
Afin d’évaluer la performance de l’approche proposée par
rapport à une segmentation de référence, nous avons évalué
les segmentations obtenues à l’aide d’un critère de F-
Mesure appliqué sur le fond (background) et sur les objets
mobiles (foreground).
Un pixel est considéré comme Vrai Positif (TP) lorsqu’il
est correctement classifié comme appartenant à un objet
mobile, Vrai Négatif (TN) lorsqu’il est correctement clas-
sifié comme fond, Faux Positif (FP) lorsque le pixel est
incorrectement détecté comme objet mobile et et Faux Né-
gatif (FN) lorsqu’il est détecté comme fond alors qu’il de-
vrait être détecté comme objet mobile. La valeur de F-
Mesure FMc, classiquement utilisée comme mesure de
justesse des segmentations, est calculée séparément pour
le fond (bg) et pour les objets mobiles (fg) de la manière
suivante (Eq. 2) :

Recallfg =
TP

TP + FN
,

Recallbg =
TN

TN + FP
,

Precisionfg =
TP

TP + FP
,

Precisionbg =
TN

TN + FN
,

FMc =
2.(Recallc.P recisionc)

Recallc + Precisionc

(2)

Avec c ∈ {bg, fg} selon que la valeur s’applique au
fond (bg) ou aux objets mobiles (fg). La F-Measure est la
moyenne harmonique du Rappel et de la Précision. Plus la
F-Mesure est grande, meilleure est la segmentation. Cette
valeur est déterminée séparément pour le fond et les ob-
jets mobiles pour observer les effets des invariants col-
orimétriques sur ces deux classes. En effet, il est plus
probable d’observer un taux de faux positifs élevé dans
l’arrière-plan des images lorsque l’algorithme traite les im-
ages d’un horaire donné puisque le modèle d’apprentissage
ne correspond pas à cet horaire. Ainsi, l’utilisation d’invari-
ants colorimétriques devrait permettre d’améliorer davan-
tage la détection dans ces zones.
Evidemment, de bons résultats sont attendus dans le cas où
la base d’apprentissage est issue du même horaire que la
base utilisée pour la détection des objets mobiles (Lx_Px).
Pour éviter de trop influencer les résultats, ces valeurs ne
sont pas prises en compte dans le calcul de la F-Mesure
moyenne prend seulement en compte les résultats pour
Lx_Py (avec x 6= y).
Les tableaux 1 et 2 illustrent respectivement la F-Mesure
calculée pour le background et le foreground sur la totalité
des images des deux bases de test. Nous y présentons les
résultats de segmentations obtenues avec et sans invariant
colorimétrique. Pour chacun de ces deux tableaux et pour
chaque horaire d’apprentissage, nous avons effectué deux
classement des résultats : le premier prend en compte la

moyenne des F-Mesures calculées sur les deux bases de
test (L1_Px), le second ne prend en compte que les résultats
obtenus dans le cas d’horaires d’apprentissage et de test
différents (L1_P2 et L2_P1).
La Figure 2 illustre les résultats de segmentations obtenues
lorsque l’apprentissage est effectué sur les images de la
base L1 (12h). Nous notons que les deux invariants qui
donnent les meilleurs résultats sont HSL et RGB-Rank.
Dans le premier cas (1ère colonne), nous observons des ré-
sultats quasi identiques voire meilleurs lorsque nous n’u-
tilisons pas d’invariant colorimétrique / espace couleur
(même si leur utilisation ne dégrade pas beaucoup la qual-
ité de la segmentation). Dans ce cas précis, les F-Mesures
de l’arrière-plan se situent autour de 94% (sans invariant,
avec HSL et avec RGB-Rank). Les F-Mesures pour les
objets mobiles se situent à 31% sans invariant, 28% avec
RGB-Rank et 23% avec HSL.
En revanche, on constate que dès lors que l’apprentissage
et la base traitée ne sont plus les mêmes (L1_P2, 2ème

colonne), les segmentations obtenues sans invariant com-
portent un très fort taux de faux positifs. A l’inverse, l’util-
isation d’invariants couleur permet d’obtenir de meilleures
segmentations. Précisément, les F-Measures du fond se
situent à plus de 90% pour HSL et RGB-Rank alors que
celle sans invariant est de 61%. Quant aux F-Mesures des
objets mobiles, elles sont de 25% pour HSL, 14% pour
RGB-Rank et seulement 3% sans invariant.
La Figure 3 présente les mêmes traitements avec un ap-
prentissage effectué sur les images de la base L2 (16h, plus
sombre). Cet exemple est un peu plus nuancé. De même
qu’en Figure 2, la colonne 2 correspond au traitement où
la base d’apprentissage est la même que celle qui permet
la détection des objets mobiles. La colonne 1 correspond
au traitement L2_P1. Ici, on remarque que la segmenta-
tion obtenue sans invariant colorimétrique est largement
acceptable. Sa F-Mesure est d’environ 93% pour l’arrière-
plan, environ 35% pour les objets mobiles. La raison à cela
se trouve dans le modèle couleur utilisé par l’algorithme
du codebook (distorsion de couleur/distorsion d’intensité) :
l’apprentissage effectué sur des images plus sombres crée
une distorsion de couleur moins importante lorsque l’algo-
rithme traite des images plus claires. Or, la validation des
contraintes de distorsions décrites dans la Section 2 néces-
site pour l’une (couleur) qu’elle soit inférieure à un seuil
donné et pour l’autre (intensité) que sa valeur se situe dans
un intervalle déterminé pendant l’apprentissage.
Même si nous constatons une certaine proximité des ré-
sultats avec et sans l’utilisation d’invariant colorimétrique
selon la base testée, il n’en est pas moins vrai que l’usage
d’un invariant colorimétrique / espace couleur adapté est
généralement bénéfique dans le cadre de la détection d’ob-
jets mobiles dans des séquences d’images.

5 Conclusion
Dans ce papier, nous avons apporté la confirmation de
l’intérêt non négligeable qui doit être porté aux invari-
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ants colorimétriques dans le cadre de la détection d’ob-
jets mobiles. Les résultats que nous avons pu obtenir
montrent que l’invariance couleur apporte une améliora-
tion dans tous les cas, mais que le choix d’un invariant
colorimétrique au détriment d’un autre est dépendant de
plusieurs paramètres, notamment des conditions d’obser-
vation (lumière forte/faible.) Nous formulons donc l’hy-
pothèse que la définition d’une méthode générique n’est
pas triviale et qu’une fonction décisionnelle doit permettre
de déterminer l’invariant colorimétrique à utiliser selon les
conditions d’acquisition. Il est en effet possible d’obtenir
de meilleurs résultats dans la majorité des cas avec l’utili-
sation d’un invariant couleur.
Nos futurs travaux porteront sur la définition d’un nouvel
espace colorimétrique de façon à rendre à les méthodes de
BGS insensibles aux légers changements de lumière et plus
robustes aux forts changements opérant tout au long de la
journée (du lever au coucher du soleil).
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