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Abstract

In this paper, we present an original method to segment color images using a classification of the image histogram in the
3D color space. As color modes in natural images usually do not fit a well-known statistical model, we propose a classifier
that rely on mathematical morphology and, more particularly, on the watershed algorithm. We show on various images that
the expected color modes are correctly identified and, in order to obtain coherent region, we extend the method to make the
segmentation contextual.

1. Introduction

La segmentation a pour but de déterminer les ŕegions d’une image cohérentes̀a la fois spatialement et du point de vue de
leur contenu. Une catégorie de ḿethodes de segmentation d’images s’appuie sur une classification : les points de l’image sont
des individus que l’on souhaite regrouper en classes. Pour cela, on considère que l’histogramme de l’image est un espace des
caract́eristiques de ces individus. Dans le cas des images en couleur, un nombre important de points qui sont de couleurs très
proches produit une zone de valeursélev́ees dans l’histogramme. D’un point de vue statistique, cette zone traduit la présence
d’un mode de couleurs dans l’image. L’histogramme réduit à cette zone permet un calcul approximatif de la fonction de
densit́e de probabilit́e (FDP) assocíeeà ce mode. L’histogramme complet traduit la somme desFDPs ; cette somme est la
fonction de densit́e de probabilit́e globale (FDPG). Les classifieurs statistiques prennent pour hypothèse que chaqueFDP

suit un mod̀ele donńe. Souvent, il s’agit d’une loi gaussienne ou multi-gaussiennes si l’espace des caractéristiques est de
dimension suṕerieure oúegaleà 2. Citons par exemple le classifieur proposé ŕecemment par Frigui et Krisnapuram [2] qui
réussit m̂emeà prendre en compte la superposition des modes dans l’espace des caractéristiques.

Cependant, dans le cas d’images en couleur quelconques, l’hypothèse de modes multi-gaussiens s’avère ǵeńeralement tr̀es
éloigńee de la ŕealit́e. L’utilisation de classifieurs statistiques classiques s’en trouve alors peu justifiée. Une autre approche
permettant d’identifier les modes d’un histogramme s’appuie sur l’aspect morphologique de l’histogramme et des techniques
demorphologie math́ematique[8] peuventêtre utiliśees. Cet article propose un classifieur morphologique non supervisé qui
s’appuie sur l’algorithme de la ligne de partage des eaux (LPE) propośe par Vincent et Soille [9]. La LPE est appliqúee dans
l’espace des caractéristiques afin d’obtenir une segmentation de l’image. Cette méthode contraste donc avec les méthodes de
segmentation par laLPE dans l’espace de l’image [6, 3].

L’organisation de cet article est la suivante. La section2 présente uńetat de l’art des ḿethodes de classification mor-
phologique. La section3 explique la ḿethode de classification morphologique non supervisée parLPE que nous proposons
et donne ses propriét́es. La section4 commente les ŕesultats que nous avons obtenus avec cette méthode. Enfin, la section5
conclut cet article et discute des perspectives que laisse envisager la méthode propośee.

Nota bene :les images utiliśees ou produites dans cet article ainsi que les résultats obtenus sur d’autres images de test sont
disponibles sur l’Internet̀a partir de l’adressehttp://www.lrde.epita.fr/download/ .

2. État de l’art des classifieurs morphologiques

Tous les classifieurs morphologiques considèrent laFDPGcomme une image nuḿeriqueà valeurs entìeres afin de pouvoir
analyser l’allure de laFDPG à l’aide de traitements d’images.
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Dans [5], Postaireet al. propose un classifieur morphologique très simple qui utilise la morphologie mathématique binaire :
la FDPGest seuilĺee pour obtenir une image binaire où l’objet correspond aux valeurs suffisammentélev́ees de densité donc
au cœur des modes ; une fermeture morphologique est appliquée pour ŕegulariser la forme des objets ; enfin, unétiquetage de
composantes connexes permet de distinguer les différents modes. Malheureusement, cette classification tire très peu parti de
la forme “̀a niveaux” de laFDPG. De plus, un mode peu représent́e, c’est-̀a-dire de faible probabilité a priori, disparâıt avec
le seuillage, m̂eme lorsque ce mode est bien isolé dans l’espace des caractéristiques.

Afin de palier ces d́efauts, Zhang et Postaire [10] proposent de traiter l’imagèa niveaux de laFDPG avant d’effectuer le
seuillage. Le pŕe-traitement est un filtrage morphologique dépendant de la convexité du paysage de laFDPG qui a pour but
d’augmenter la śeparabilit́e des modes en creusant les vallées. Seulement, le relief initial entre deux modes doit déjà être
suffisamment prononcé pour que les modes soient effectivement bien sépaŕes.

Notons que les deux ḿethodes pŕećedentes posent un problème lors de la segmentation finale de l’image originale. En
effet, les modes sont identifiés sous la forme de composantes connexes dans l’espace des caractéristiques mais aucun parti-
tionnement de cet espace n’est fourni ; dès lors, le vecteur caractéristique d’un point de l’image originale peut n’appartenirà
aucune composante et l’affectation d’une classeà ce point n’est pas triviale. La ḿethode suivante résout ce problème.

Park et al. proposent une ḿethode beaucoup pluśelaboŕee [4] : l’image de laFDPG est tout d’abord trait́ee par une
diff érence de gaussiennes ; un seuillage de cette image de différence fournit une image binaire qui met enévidence les modes
de l’histogramme original.̀A ce stade de la ḿethode, sur l’image de test dans [4], l’affectation d’une classe est impossible
pour 30% des points de l’imagèa segmenter ce qui est dû au tr̀es fort étalement des occurrences dans l’histogramme 3D
pour des images en couleur quelconques. Pour palierà ce probl̀eme, l’image binaire des modes est encore traitée. Une
fermeture ŕegularise la forme des modes ce qui se traduit par un double effet de bouchage et de fusion de ces derniers. Enfin,
une dilatation augmente l’étendu de leur support .̀A l’issue de cettéetape, l’́etiquetage des points de l’image en couleur a
lieu mais il reste encore des points non classifiables directement, leur couleur n’appartenant pasà un mode de l’espace des
caract́eristiques (leur couleur est un point du fond de l’image binaire qui représente l’espace caractéristique) ! Ces points sont
finalement affecter̀a la classe la plus proche du point de vue de leur couleur.

L’utilisation comme classifieur de l’algorithme de la ligne de partage des eaux (LPE) a ét́e mise eńevidence par Soille [7].
La LPE fournit un partitionnement d’une image en bassins tel que chaque bassin entoure un minimum local de l’image et
tel que les frontìeres entre bassins passent par les crêtes de l’image. Sur l’histogramme inversé d’une image, les modes se
traduisent par des cuvettes et sont sépaŕes par des crêtes. Cependant, calculer directement laLPE sur l’histogramme inverśe
produirait un sur-partitionnement dû à la pŕesence de minima locaux parasites. Afin d’éviter cela, l’histogramme original
est pŕe-trait́e. Tout d’abord, les pics de plus forte dynamique sont sélectionńes pour d́efinir des marqueurs. Ensuite, une
reconstruction morphologique de l’histogramme par dilatationà partir de ces marqueurs garantit que les seuls maxima locaux
correspondent aux pics sélectionńes.

La LPE permet de s’affranchir du problème de points non classifiables car son résultat est uńetiquetage en classes de
tout l’espace des caractéristiques. En revanche, appliquer telle quelle la méthode de Soillèa des images en couleur n’est
pas envisageable car leurs histogrammes 3D ne sont géńeralement pas assez denses et les modes ne sont pas suffisamment
apparents.

3. Classification parLPE

3.1.Préambule

La méthode que nous proposons considère l’histogramme 3DHI d’une imageI en couleur. Le vecteur caractéristique
d’un pointp de l’image est le vecteur de ses composantes rouge-vert-bleu,I(p) = (r, v, b). Dans cet article, certaines images
3D associent̀a chaque point/couleurc un scalaire ; par exemple, c’est le cas de l’histogrammeHI : HI(c) ∈ IN. Les autres
images 3D associentà chaque point/couleur uneétiquette.

Afin de visualiser le contenu d’une image 3D,T , nous aurons recoursà une projection 2D sur le plan rouge-vert :TRV (le
choix de ce plan est justifié car les composantes rouge et vert sont faiblement corrélées).

LorsqueT est une image de scalaires, la projection vérifie :

TRV (r, v) =
∑
b T (r, v, b)
N

oùN = max
(r,v)

∑
b

T (r, v, b).

Dans les figures montrant cette projection, les points(r, v) tels queTRV (r, v) = 1 apparaissent en blanc, les points de valeur
0 apparaissent en noir et ceux de valeurs intermédiaires en gris.
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LorsqueT est une image d’étiquettes, notonse uneétiquette ;δ étant le symbole de Kronecker, formons :

hRV ((r, v), e) =
∑
b

HI(r, v, b) δT (r,v,b)
e

e1(r, v) = arg max
e

hRV ((r, v), e)

e2(r, v) = arg max
e 6=e1

hRV ((r, v), e)

Soit une fonctionf telle quef(e) ∈ ]0, 1[. La projection deT vérifie :

TRV (r, v) =


1 si

∑
b

HI(r, v, b) < 5

f(e1(r, v)) si e2(r, v)@ ou si e1(r, v) > e2(r, v) + 5
0 sinon.

Comme pŕećedemment, 1 apparaı̂t en blanc, 0 en noir, et les valeurs intermédiaires en gris. Ainsi, un point blanc en(r, v)
signifie qu’il y a tr̀es peu de points de couleur(r, v, b) ∀ b dans l’image originale ; un point noir signifie qu’il y a ambiguı̈té
pour l’étiquette majoritaire selonT des points de couleur(r, v, b) ∀ b dans l’image originale.

3.2.Description de la méthode propośee

Nous donnons ici une description des différenteśetapes de la ḿethode de classification morphologique non supervisée
que nous proposons. Nous en illustrons les différenteśetapes sur l’image en couleurpeppers comprenant 512×512 points
RVB, chaque composante de couleurétant cod́ee sur 8 bit ; Cf. la figure1 (à gauche).

(a) (b)

Figure 1. Image peppers illustrant la méthode de classification mor-
phologique proposée ici ; (a) est l’image originale, (b) représente
son histogramme 3D dans l’espace rouge-vert-bleu.

1. La premìereétape consistèa calculer l’histogramme 3D de l’image en couleur. Il est représent́e en figure1 (à droite)
sous la forme d’un nuage de points dont la densité locale est proportionnelle aux valeurs d’occurrence. Nous pou-
vons observer que l’hypothèse de modes multi-gaussiens n’est effectivement pas justifiée. Nous modifions alors la
dynamique de l’histogramme suivant :

∀ c, H2(c) = M − log(1 +HI(c)) oùM = max
c

log(1 +HI(c)).
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Cette prise de logarithme a pour but de rehausser les faibles valeurs de l’histogramme. Elle est suivie d’une inver-
sion afin que les maxima de l’histogramme deviennent des minima. La projection 2D du résultatH2 est donńee en
figure2 (a).

2. La secondéetape a pour but de régulariserH2. Pour cela, un filtrage gaussien 3D d’écart-typeσ = 3 est appliqúe sur
H2 (cette valeur d’́ecart-type, fix́ee empiriquement, s’avère satisfaisante sur l’ensemble des images de test utilisées).
Ce filtrage lisse l’histogramme etélimine bon nombre de minima locaux. Du fait de la séparabilit́e de ce filtre, son
exécution est rapide. La projection 2D du résultatH3 est donńee en figure2 (b).

3. Avant d’ex́ecuter l’algorithme de laLPE, nous devons nous débarrasser de minima trop locaux. Ils se trouvent princi-
palement dans les régions de fortes valeurs (les régions blanches dans la figure2 qui correspondent du point de vue
de l’image en couleur originale aux couleurs extrêmement peu représent́ees). Nous saturons donc le niveau de ces
régions ; le seuil de saturation est la valeur médiane des valeursH3(c) 6= 0. Enfin, une fermeture morphologique
permet de supprimer des minima locaux résiduels. Gr̂aceà l’étape pŕećedente, l’́elément structurant n’a pas besoin
d’être de grande taille ; nous avons pris l’élément correspondantà la 18-connexit́e. La projection 2D du ŕesultatH4 de
cetteétape est donńee en figure2 (c).

4. L’algorithme de laLPE est alors ex́ecut́e et donne l’imageW d’étiquettes. Afin d’obtenir un partitionnement complet
de l’espace des caractéristiques, nous avons opté pour une version “connectée” de l’algorithme [1], c’est-̀a-dire, telle
qu’aucun point de l’espace n’a au final l’étiquetteSHED. Pour chaque bassinwi, nous calculons la couleur moyenne
suivant :

ci =

∑
c∈wi HI(c) c∑
c∈wi HI(c)

La projection 2D deW est donńee en figure2 (d).

5. La segmentationS de l’image originale s’appuie sur le partitionnement de l’espace des couleurs :

S(p) = ci(p) où i(p) est tel queI(p) ∈ wi(p).

Le résultat final est donńe en figure3 (a).

3.3.Propri étés

La méthode que nous proposons possèdent plusieurs propriét́es th́eoriques fortes. Le résultat de l’algorithme de laLPE,
W , obtenuà l’issue de l’́etape 4, est invariant par rapport aux transformations suivantes de l’histogramme 3D original,HI ,
calcuĺe au d́ebut de l’́etape 1.

• Modification de dynamique par une fonctionf croissante :H ′I(c) = f(HI(c) ) ⇒ W ′(c) = W (c).

• Application d’une transformation lińeaireL sur les couleurs :H ′I(c
′) = HI(Lc ) ⇒ W ′(c′) = W (Lc ).

Cette propríet́e n’est ǵeńeralement pas v́erifiée pour les classifieurs statistiques comme le montre Soille [8] (sec-
tion 10.2.3).

• Application d’une translationT sur les couleurs :H ′I(c
′) = HI(T (c) ) ⇒ W ′(c′) = W (T (c) ).

• Application d’une rotationR sur les couleurs :H ′I(c
′) = HI(R(c) ) ⇒ W ′(c′) = W (R(c) ).

4. Résultats

Le résultatS de la classification morphologique parLPE sur l’image de testpeppers est donńe en figure3 (a). Pour un
classifieur non-contextuel, nous pouvons remarquer que les régions obtenues sont relativement bien homogènes spatialement.

Toutefois, si une segmentation contextuelle est nécessaire, une variante très simple de l’́etape 5 est la suivante. Appliquer
l’algorithme de laLPE connect́eeà l’image en couleur originale ; pour cela, calculer l’image de la valeur absolue du gradient,
la fermer morphologiquement par un petitélément structurant (c8), puis calculer laLPE connect́ee. NotonsW I l’image de
la LPE connect́ee issue deI ; notonswIj sonjème bassin etcIj la couleur moyenne des points de ce bassin dansI. Soit j(p)
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 2. Différentes étapes de la classification morphologique illustrées
par des projections 2D (rouge-vert) des images 3D ; (a)
représente l’histogramme après changement de dynamique,H2 ;
(b), après filtrage passe-bas, H3 ; (c), après saturation et ferme-
ture, H4 ; et (d), après partitionnement par la LPE, W .
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l’indice du bassin deW I auquelp appartient (p ∈ wIj(p)). Soiti′(p) l’indice du bassin deW qui contient la couleur moyenne

dewIj(p) (c’est-̀a-dire,cIj(p) ∈ wi′(p)). La segmentation s’effectue alors suivant :

SI(p) = ci′(p)

L’algorithme de laLPE dans l’espace (2D) de l’image en couleur fournit une sur-segmentation mais le nombre de couleurs
attribúees aux bassins 2D est restreinte par le nombre de bassins obtenus dans l’espace (3D) des caractéristiques.In fine, des
bassins 2D adjacents sont souvent de même couleur et forment ainsi de larges régions. La figure3 (b) montre le ŕesultat de la
segmentation de l’image de test.

(a) (b)

Figure 3. Résultat de la classification morphologique pour l’image de test
peppers ; (a) avec l’attribution non contextuelle d’une couleur à
chaque point, (b) idem mais pour chaque bassin obtenu par LPE

dans l’espace de l’image.

Nous avons appliqúe la classification morphologiqueà un jeu d’une dizaine d’images en couleur (l’ensemble des résultats
est disponible sur l’Internet̀a partir de l’adressehttp://www.lrde.epita.fr/download/ ). Une illustration de
plusieurs classifications est donnée en figure4 et nous donnons ici quelques observations remarquables. L’imagehouse ,
très classique, est facilèa segmenter ; le comportement du classifieur morphologique donne effectivement le résultat attendu.
L’image jbeanc contient des haricots peints de couleurs différentes mais dont la surface présente une spécularit́e impor-
tante ; l’histogramme ne se prête donc pas̀a une classification mais la segmentation est de très bonne qualité. L’image
tiffany a une pìetre dynamique des couleurs ; contrairement au reste de l’image, les lèvres, qui repŕesentent peu de points
dans l’image, sont violaćees et donnent lieùa une classèa part entìere (ce qu’un classifieur “classique” a dû mal à ŕealiser).
Remarquons enfin que, grâce au filtrage passe-bas, le classifieur morphologique se comporte correctement sur des images qui
sont mal quantifíees (par exemple,girl ).

5. Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous proposons une méthode de classification morphologique non supervisée pour les images en couleur
(section3). L’utilisation de la morphologie mathématique comme outil de classification est encore peu classique et nous
montrons en particulier que l’algorithme de laLPE s’avère un classifieur bien adapté pour les images en couleur. La méthode
propośee fournit de tr̀es bons ŕesultats ; ils s’expliquent par le fait que l’on ne puisse pas considérer que les modes de couleur
soient d’une forme statistique donnée dans ces images.
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La classification dans l’espace des couleurs ne suffit cependant pas pour obtenir des segmentations pertinentes d’images en
couleur. Nous avons présent́e ici (section4) une façon tr̀es simple de garantir,à l’issue de la classification, la cohérence spa-
tiale des ŕegions de l’image segmentée. Nous pouvons imaginer cependant d’appliquer d’autres méthodes de régularisation,
plus élaboŕees. Par exemple, la classification morphologique peut servir d’étape d’apprentissage des modes “statistiques”
de couleur et une segmentation par classification markovienne peut alorsêtre meńee dans l’espace de l’image en couleur.
Une perspective d’une toute autre nature est de continuer l’étude morphologique dans l’espace des couleurs pour déduire de
la forme des modes les connections en queue de comète qui les relient et qui sont dues soit aux dégrad́es de couleurs dans
l’image soit aux effets de ḿelange. Enfin, nous pouvons envisager une version plus rapide et moins gourmande en mémoire
du classifieur morphologique en utilisant non plus un espace 3D des couleurs mais 3 projections 2D de cet espace.
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house (a) house (b)

lena (a) lena (b)

jbeanc (a) jbeanc (b)

Figure 4. Résultats W en projection 2D de la classification morphologique
par LPE (b) sur 3 images de test ; nous pouvons constater
que non seulement les modes de couleurs, présents dans
l’histogramme H2 (a), sont bien reconnus mais aussi que la
forme des bassins est bien adaptée à celle des données.
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