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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 détdrminer les&gions d’'une image cé&nentesa la fois spatialement et du point de vue de
leur contenu. Une cagorie de rethodes de segmentation d’'images s'appuie sur une classification : les points de I'image sont
des individus que I'on souhaite regrouper en classes. Pour cela, oné&engick I'histogramme de I'image est un espace des
caracéristiques de ces individus. Dans le cas des images en couleur, un nombre important de points qui sont de@&suleurs tr
proches produit une zone de valea@lswees dans I'histogramme. D’un point de vue statistique, cette zone traduéSlarue
d'un mode de couleurs dans I'image. Lhistogramréduita cette zone permet un calcul approximatif de la fonction de
densié de probabilié (FDP) assodgkea ce mode. L’histogramme complet traduit la somme riess ; cette somme est la
fonction de dens#t de probabilé globale £EDPG). Les classifieurs statistiques prennent pour hygpsghque chaquebp
suit un moele donie. Souvent, il s'agit d’'une loi gaussienne ou multi-gaussiennes si I'espace degiGstigoes est de
dimension sugrieure ouegalea 2. Citons par exemple le classifieur prapa@scemment par Frigui et Krisnapura®] gui
reussit némea prendre en compte la superposition des modes dans I'espace desrsliGues.

Cependant, dans le cas d’'images en couleur quelconques, I'ligeatle modes multi-gaussiens €evgréralement &s
eloigrée de la galite. L'utilisation de classifieurs statistiques classiques s’en trouve alors pelepistifne autre approche
permettant d’identifier les modes d’un histogramme s’appuie sur I'aspect morphologique de I'histogramme et des techniques
demorphologie matématiqug 8] peuventétre utili€es. Cet article propose un classifieur morphologique non supeis
s’appuie sur I'algorithme de la ligne de partage des eaBg)(propo® par Vincent et Soilled]. La LPE est appligée dans
I'espace des caraatistiques afin d’obtenir une segmentation de I'image. Ceétthate contraste donc avec leéthmodes de
segmentation par laPE dans I'espace de I'imagé,[3].

L'organisation de cet article est la suivante. La secfiqorésente urétat de I'art des mthodes de classification mor-
phologique. La sectiofi explique la néthode de classification morphologique non supée/jgan.PE que nous proposons
et donne ses proj@ies. La sectiod commente lesasultats que nous avons obtenus avec ceftinode. Enfin, la sectioh
conclut cet article et discute des perspectives que laisse envisagethlada propd=e.

Nota bene les images utiliées ou produites dans cet article ainsi queésesitats obtenus sur d’autres images de test sont
disponibles sur I'interne partir de I'adresskttp://www.Irde.epita.fr/download/

2. Etat de I'art des classifieurs morphologiques
Tous les classifieurs morphologiques cogs@ht laFDPG comme une image nueniquea valeurs enéires afin de pouvoir

analyser I'allure de l#DPGa 'aide de traitements d’images.
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Dans p], Postaireet al. propose un classifieur morphologiquestisimple qui utilise la morphologie métmatique binaire :
la FDPG est seuilee pour obtenir une image binairé bobjet correspond aux valeurs suffisammélevees de denstdonc
au coeur des modes ; une fermeture morphologique est applpur égulariser la forme des objets ; enfin, @tiquetage de
composantes connexes permet de distinguer leardifts modes. Malheureusement, cette classification&sepgu parti de
la forme “a niveaux” de laaDPG. De plus, un mode peu regseng, c'esta-dire de faible probabilta priori, disparét avec
le seuillage, reme lorsque ce mode est bien &sdians I'espace des car@gstiques.

Afin de palier ces éfauts, Zhang et Postair&(] proposent de traiter I'imaga niveaux de l&bpPG avant d’effectuer le
seuillage. Le pg-traitement est un filtrage morphologiguepgndant de la convegidu paysage de DPG qui a pour but
d’augmenter la &parabilie des modes en creusant les &al. Seulement, le relief initial entre deux modes deg étre
suffisamment pronorécpour que les modes soient effectivement bigrasgs.

Notons que les deux @thodes @EEdentes posent un préphe lors de la segmentation finale de I'image originale. En
effet, les modes sont idené sous la forme de composantes connexes dans I'espace desrisdigots mais aucun parti-
tionnement de cet espace n’'est fournesdors, le vecteur caragistique d’un point de I'image originale peut n'appartenir
aucune composante et I'affectation d’'une classe point n’est pas triviale. La&thode suivanteaisout ce profdme.

Park et al. proposent une Bthode beaucoup plidaboge H] : I'image de laFDPG est tout d'abord traite par une
difféerence de gaussiennes ; un seuillage de cette image @edife fournit une image binaire qui metéaidence les modes
de I'histogramme originalA ce stade de la Bthode, sur 'image de test dan, [I'affectation d’une classe est impossible
pour 30% des points de I'image segmenter ce qui esfidu tes fortétalement des occurrences dans I'’histogramme 3D
pour des images en couleur quelconques. Pour paler probdme, I'image binaire des modes est encoreé&eaitUne
fermeture egularise la forme des modes ce qui se traduit par un double effet de bouchage et de fusion de ces derniers. Enfin,
une dilatation augmenteétendu de leur supportA l'issue de cettettape, letiquetage des points de I'image en couleur a
lieu mais il reste encore des points non classifiables directement, leur couleur n'apparterzganhpasde de I'espace des
caracéristiques (leur couleur est un point du fond de I'image binaire quéssptte I'espace carécistique) ! Ces points sont
finalement affectea la classe la plus proche du point de vue de leur couleur.

L'utilisation comme classifieur de I'algorithme de la ligne de partage des es&x & €€ mise erévidence par Soille7].

La LpPE fournit un partitionnement d’'une image en bassins tel que chaque bassin entoure un minimum local de I'image et
tel que les frongres entre bassins passent par I&es de I'image. Sur I'histogramme inverd’'une image, les modes se
traduisent par des cuvettes et sogpaés par des étes. Cependant, calculer directementra sur I'histogramme inveés
produirait un sur-partitionnemenfich la pesence de minima locaux parasites. Afiguter cela, I'histogramme original

est pe-trai€. Tout d'abord, les pics de plus forte dynamique s@hctionres pour @finir des marqueurs. Ensuite, une
reconstruction morphologique de I'histogramme par dilataipartir de ces marqueurs garantit que les seuls maxima locaux
correspondent aux picglectionres.

La LPE permet de s’affranchir du prolaine de points non classifiables car séaultat est urétiquetage en classes de
tout I'espace des cardotstiques. En revanche, appliquer telle quelle Bthonde de Soillé des images en couleur n'est
pas envisageable car leurs histogrammes 3D ne soBtgement pas assez denses et les modes ne sont pas suffisamment
apparents.

3. Classification parLPE

3.1.Preambule

La méthode que nous proposons coesall’histogramme 30H; d’'une imagel en couleur. Le vecteur caré&eistique
d’'un pointp de I'image est le vecteur de ses composantes rouge-vertiifléu= (r, v, b). Dans cet article, certaines images
3D associenh chaque point/couleurun scalaire ; par exemple, c’est le cas de I'histograniipe H;(c) € N. Les autres
images 3D associeatchaque point/couleur urggiquette.

Afin de visualiser le contenu d’'une image 3D, nous aurons recougsune projection 2D sur le plan rouge-veiftsy (le
choix de ce plan est justificar les composantes rouge et vert sont faiblementiées).

LorsqueT est une image de scalaires, la projectiénifie :

Yo T(r,v,b) .
Try(r,v) ==———"> ouN =max » T(r,v,b).
v (1) ¥ pa T b
Dans les figures montrant cette projection, les paints) tels queTry (r, v) = 1 apparaissent en blanc, les points de valeur
0 apparaissent en noir et ceux de valeurs inégliaires en gris.
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LorsqueT est une image @tiquettes, notonsuneétiquette  étant le symbole de Kronecker, formons :

hrv((r,v),e) =Y Hi(r,v,b) 57 ")
b

e1(r,v) = arg max hry((r,v),e)

es(r,v) = arg max hry ((r,v), €)
e#e;

Soit une fonctionf telle quef(e) €]0, 1[. La projection del” vérifie :

1 si > Hi(r,v,b) <5
Ty (r,v) = f(ex(r,v)) si egb(r,v)ﬂ ousi ey (r,v) > ex(r,v) +5
0 sinon

Comme pecédemment, 1 appdtaen blanc, O en noir, et les valeurs inté&uiaires en gris. Ainsi, un point blanc énv)
signifie qu'il y a tes peu de points de coulelur, v, b) ¥ b dans I'image originale ; un point noir signifie qu’il y a ambiti
pour I'étiquette majoritaire selofi des points de couleyr, v, b) Vb dans I'image originale.

3.2.Description de la méthode propoge

Nous donnons ici une description des éiffntesetapes de la Bthode de classification morphologique non supésvis
que nous proposons. Nous en illustrons lesdéhtegtapes sur I'image en coulepeppers comprenant 51512 points
RVB, chaque composante de coulétant coée sur 8 bit ; Cf. la figuré (a gauche).

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

1. La premereétape consista calculer I'histogramme 3D de I'image en couleur. |l est@spné en figurel (a droite)
sous la forme d’'un nuage de points dont la dénkitale est proportionnelle aux valeurs d’occurrence. Nous pou-
vons observer que I'’hypodise de modes multi-gaussiens n’est effectivement pas gastifious modifions alors la
dynamique de I'histogramme suivant :

Ve, Hy(c) = M — log(1+ Hr(c)) ouM = max log(1l+ Hy(c)).
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Cette prise de logarithme a pour but de rehausser les faibles valeurs de I'histogramme. Elle est suivie d’'une inver-
sion afin que les maxima de I'histogramme deviennent des minima. La projection 28wltatH, est donie en
figure?2 (a).

2. La secondeétape a pour but de&gulariserH,. Pour cela, un filtrage gaussien 3Cedart-typer = 3 est appliqé sur
H, (cette valeur cBcart-type, fike empiriquement, s'@ve satisfaisante sur 'ensemble des images de teséaslis
Ce filtrage lisse I'histogramme élimine bon nombre de minima locaux. Du fait de &parabilieé de ce filtre, son
exécution est rapide. La projection 2D desultatH; est donée en figure (b).

3. Avant d’executer I'algorithme de laPE, nous devons noustarrasser de minima trop locaux. lls se trouvent princi-
palement dans leggions de fortes valeurs (leggions blanches dans la figu2equi correspondent du point de vue
de I'image en couleur originale aux couleurs értiement peu repsenges). Nous saturons donc le niveau de ces
régions ; le seuil de saturation est la valeugdiane des valeurH3(c) # 0. Enfin, une fermeture morphologique
permet de supprimer des minima loca@siduels. Giicea I'étape pecedente, IElement structurant n’a pas besoin
d’'étre de grande taille ; nous avons prid@ment correspondaatla 18-connexé. La projection 2D duésultatH, de
cetteétape est dorée en figure (c).

4. L'algorithme de laLPE est alors e&cu€ et donne I'imagéV d’'étiquettes. Afin d’obtenir un partitionnement complet
de I'espace des car&eistiques, nous avons @ppour une version “conndm” de I'algorithme ], c’est-a-dire, telle
gu’aucun point de I'espace n'a au finadfiquettesHED. Pour chaque bassin;, nous calculons la couleur moyenne

suivant :
Zcewi HI(C) c

ZcEwi Hyp (C)

C_i:

La projection 2D déV est donie en figure2 (d).

5. La segmentatiot de I'image originale s'appuie sur le partitionnement de I'espace des couleurs :
S(p) =Cipy OUi(p) esttel quel(p) € wj(y)-

Le résultat final est dorénen figures (a).

3.3.Propri étés

La méthode que nous proposons pedant plusieurs pro@és theoriques fortes. Leésultat de I'algorithme de laPE,
W, obtenua l'issue de letape 4, est invariant par rapport aux transformations suivantes de I'histogramme 3D oFginal,
calcuk au é&but de letape 1.

¢ Modification de dynamique par une fonctigrcroissante :Hj(c) = f(Hi(c)) = W'(c) = W{(c).

¢ Application d’une transformation leaireL sur les couleurs :H(¢') = Hi(Lc¢) = W'(d)=W(Lec).
Cette propiete n'est gréralement pasérifiee pour les classifieurs statistiques comme le montre S@illésgc-
tion 10.2.3).

o Application d’une translatioff’ sur les couleurs :H} (') = H;(T(c)) = W'(d) =W (T(c)).
o Application d’une rotatiom? sur les couleurs :H;(¢') = Hi(R(c)) = W'(¢) = W(R(c)).

4. Resultats

Le résultatS de la classification morphologique pare sur I'image de tespeppers est dong en figure3 (a). Pour un
classifieur non-contextuel, nous pouvons remarquer quédgsns obtenues sont relativement bien hoemas spatialement.
Toutefois, si une segmentation contextuelle éstassaire, une variantégrsimple de Btape 5 est la suivante. Appliquer
I'algorithme de laLPE conneckea I'image en couleur originale ; pour cela, calculer I'image de la valeur absolue du gradient,
la fermer morphologiquement par un pétiément structurant (c8), puis calculerlee connecke. Notond¥! l'image de
la LPE connecke issue d€ ; notonSij sonjéme bassin eijf la couleur moyenne des points de ce bassin daisitj(p)
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(a) (b)

(©) (d)

Figure 2. Différentes étapes de la classification morphologique illustrées
par des projections 2D (rouge-vert) des images 3D ; (@)
représente I'histogramme aprés changement de dynamique, Hs ;
(b), apres filtrage passe-bas, Hj ; (c), aprés saturation et ferme-
ture, Hy ; et (d), aprés partitionnement par la LPE, V.



I'indice du bassin déV’! auquelp appartient € wjf(p)). Soiti’(p) 'indice du bassin déV qui contient la couleur moyenne

dewjf.(p) (c’esta-dire, ) € wy (p))- La segmentation s’effectue alors suivant :

I
J(p
Sl(p) = Ci'(p)

L'algorithme de laLPE dans I'espace (2D) de I'image en couleur fournit une sur-segmentation mais le nombre de couleurs
attribuees aux bassins 2D est restreinte par le nombre de bassins obtenus dans I'espace (3D)é&hstiqaexin fing des
bassins 2D adjacents sont souvent dama couleur et forment ainsi de largégions. La figure (b) montre le ésultat de la
segmentation de I'image de test.

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

Nous avons appliqtla classification morphologigueun jeu d’une dizaine d’'images en couleur ('ensemble degltats
est disponible sur I'interned partir de I'adresséttp://www.Irde.epita.fr/download/ ). Une illustration de
plusieurs classifications est dd@®en figurel et nous donnons ici quelques observations remarquables. Linage ,
tres classique, est facilesegmenter ; le comportement du classifieur morphologique donne effectivenéiltatrattendu.
L'image jbeanc contient des haricots peints de couleursétihtes mais dont la surfaceepente une gularié impor-
tante ; I'histogramme ne se e donc pas une classification mais la segmentation est de bonne quakt Limage
tiffany  aune petre dynamique des couleurs ; contrairement au reste de I'imagéytes | qui regsentent peu de points
dans I'image, sont viold@es et donnent liea une classa part engre (ce qu'un classifieur “classique” & chala réaliser).
Remarquons enfin que,ape au filtrage passe-bas, le classifieur morphologique se comporte correctement sur des images qui

sont mal quantifes (par exemplgirl ).

5. Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous proposons unethode de classification morphologique non supéesigour les images en couleur
(section3). L'utilisation de la morphologie ma@matique comme outil de classification est encore peu classique et nous
montrons en particulier que I'algorithme deLlee s’avere un classifieur bien ad&gpour les images en couleur. L&thode
propo£e fournit de t&s bonsé&sultats ; ils s’expliquent par le fait que I'on ne puisse pas cénsidjue les modes de couleur
soient d’'une forme statistigue dogmdans ces images.
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La classification dans I'espace des couleurs ne suffit cependant pas pour obtenir des segmentations pertinentes d’'images e
couleur. Nous avons pseng ici (sectiord) une facon tes simple de garantig I'issue de la classification, la cefence spa-
tiale des egions de I'image segmerg. Nous pouvons imaginer cependant d'appliquer d’autétkades deggularisation,
plus élaboEes. Par exemple, la classification morphologique peut se®fapk d’'apprentissage des modes “statistiques”
de couleur et une segmentation par classification markovienne peugtalenneie dans I'espace de I'image en couleur.
Une perspective d’'une toute autre nature est de contineteidé morphologique dans I'espace des couleurs peduice de
la forme des modes les connections en queue detmoqui les relient et qui sont dues soit awegrhds de couleurs dans
I'image soit aux effets de &lange. Enfin, nous pouvons envisager une version plus rapide et moins gourmarefe@@rem
du classifieur morphologique en utilisant non plus un espace 3D des couleurs mais 3 projections 2D de cet espace.
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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
I'histogramme H> (@), sont bien reconnus mais aussi que la
forme des bassins est bien adaptée a celle des données.
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