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Résumé

En morphologiemathématiqudesfiltresconnexes,et no-
tammentes nivellementssonttrés utiles pour la simplifi-
cation desimages.car cesopémteursont la propriétéde
préserverles structues majeues et leur qualité visuelle
La notionde “structure couleur” n’estpastriviale et par
conséquenta constructiond’opérateursmorphologiques
vectorielspourlesimagescouleurlaissedemultiplesques-
tionsouvertesNousproposonglanscettecontributionune
méthodepour la simplificationmorphologiquadesimages
couleur qui est baséesur I'application d’un nivellement
couleur(selonun ordre lexicographique)a chaquerégion
significative ens’adaptanta la nature dela région (chro-
matique ou achromatique),et qui a besoin évidemment
d’'une sggmentatiorpréalabledel'image.

Mots clefs

morphologiemathématiqueimage couleur segmentation
couleur filtrage connexe couleur ordre lexicographique,
nivellement.

1 Intr oduction

En morphologiemathématiqudgsfiltres connexes, et no-
tammentesnivellement§1, 2], sonttresutilespourla sim-
plification desimages,car cesopérateur®nt la propriété
deprésererlesstructuresnajeure®tleurqualitévisuelle.
Filtrer uneimageaniveauxdegris comporteunbut clair, le
lissagedesstructuresOr, commenousl'avonsmontrélors
denostravauxsurl’extensiondela morphologiquenathé-
matiqueauximagescouleur[3], le filtrage morphologique
vectoriel laissede multiples questionsouvertescar cette
fois-ci, le but estmoinsévident.Principalementufait que
la notion de “structure couleur” n’est pastriviale. Ainsi,
l'introduction de nouwelles couleursdansl'image filtrée
peutétrecritique pourcertaineslesapplicationsmaiselle
peutaussine pasétreimportantepour d’autres.ll nefaut
pasoublier quetravailler sur desimagescouleuren vec-
toriel impliqgue unecompleité computationnellelesalgo-
rithmestrésimportante.Par ailleurs, il y a une multitude
de choix a faire pour la définition d’'un opérateuconnee
couleur: espaceouleur ordrevectoriel,etc.Et finalement,
uneautrequestionmportanteestle contréledu niveaude

simplificationrecherché.

Plusieurstravaux ont été menéspour donner des ver
sionsvectoriellesdesnivellementsDans[4], Gomilapro-
posedeuxalternatvesau probleme: (1) les nivellements
pseudo-scalairegui consistent projeterles vecteurssur
une droite de référenceet puis a appliquerles nivelle-
mentsscalairesau moduledesvecteursprojetés.en reve-
nantensuitea I'espacevectoriel; (2) les nivellementsau-
tarciquesen utilisantles anglesqui formentles vecteurs.
Dans[5], Meyer établitle cadrethéoriquepermettantd’in-
troduire une définition vectorielle des nivellements basé
surla notionde fonction séparatriceDans[6], Zanoguera
présentedesalgorithmespour la mise en ceuvrede nivel-
lementsvectorielsnon-séparablegar projectionet parin-
tersectiondesvecteursDans[7], nousavons étudiél’ap-
plicationdesordreslexicographiquegnreprésentatiotu-
minance/saturation/teinfeur le déweloppementle nivel-
lementscouleur
Danscetarticle,nousdétaillonsuneméthodepourla sim-
plification morphologiqued’imagescouleurqui estbasée
surl'application d’un nivellementcouleur(selonun ordre
lexicographiqueh chaquerégionsignificatve, en s’adap-
tant a la naturede la région (chromatiqueou achroma-
tique), et qui a besoinévidemmentd’'une segmentation
préalablede I'image. Les algorithmessont illustrés par
guelquesxemples.

2 Ordr eslexicographiqueset nivelle-
mentscouleur

Les opérateursmorphologiquesont besoin d’'une struc-
turedetreillis complet.Nousrappelongju’'untreillis com-
plet reposesur la définition d’un ordre partiel et I'exis-
tenced’un infimum et d'un supremum.Par conséquent,
pour pouwir appliquerla morphologiemathématiqueux
imagescouleur il estnécessairgle pouvoir ordonnerles
couleurs,et de vérifier I'existencedes supremaet infima
pourainsiconstruireuntreillis complet.L’ordre condition-
nel ou lexicographiqueestuneméthodebaséesurunecer
taine priorité dansla prise en comptedes composantes.
Dansla plupartdescas,la relation d’ordre de deux vec-
teursseradécidéepar la premiereconditionde la cascade
lexicographiquePourpouwir contr6leda dépendanceis-



a-vis de la premierecomposanteen rendantplus flexible
I'ordre lexicographiquenousavonsproposéineapproche
qui consistea réduired’une manieredinéairela mage dy-
namiquede variation de la premiérecomposantgordre
lexicographiquede modulex [3]).

L'utilisation d'un espacecouleur en coordonnéesde
type luminance/teinte/saturatiqhTS) permetla création,
d’une part, d’'un ordre lexicographiquede module« qui
utilise la coordonnéeleluminanceau premierniveay sui-
vie dela saturatioret de la teinte (il fautfixer uneorigine
to pour définir un ordre sur la teinte, cependantelui-ci
en troisiemeplace n'aura pas beaucoupd’importance):
Quma = (Ll = S = T3,). D'autre part, pourla teinte,
on construitun ordrelexicographiqueavec, au premierni-
veau,la distanceangulaire dela teintea uneorigine choi-
sig suivie de la saturatioret de la luminance Toutefoisil
faut prendreen comptele problemede la significationde
lateintedespixelsavecunesaturatiorbassdenfait, il faut
“pondérer’lateinteenfaisantunchangemerdelaposition
de la teintesurle cercleunité enfonctiondela saturation
etd’uneoriginechoisie): Qcinse = (17, — S — L). Voir
dans[3] lesdétailssurcesordresetleurmiseenceuvre.

Figure 1 — Exemplede nivellementouleuravecl'ordre

lexicographiqueQyma = (Lla=10 = S = Tio=0e) pour

les imagesLennaet Baboon: (a) imagescouleurde ré-

férencef (avec45011 et 58593 zonesplatescouleur),(b)

nivellementgouleurAg, .. (f, m) (23773 et28304 zones
plates,avecSN R(dB) = 19.63 et 17.7). Pour Lennale

mamueurestun Filtr e Alterné Séquentietouleurdetaille

15 (construitaussiavecS;, ) et pour Baboonun Filtre

Médiane\ectorielledetaille 11 x 11 itéré 2 fois.

Etantdonnéaunefonctionf, ditefonctionréférence etune
fonction quelconquey qu’on appellemarqueur, il existe
desalgorithmegermettantetransformeta fonctionmar
queurg enunnivellementy’ = A(f, g) de f. Onobtientle
sous-ou surnivellementde f a partird’'un marqueuly par
itérationjusqu’'aidempotencelesalgorithmessuivants,ou

J ete sontrespecttementa dilatationet’érosionmorpho-
logiquesunitaires:

1. Sous-nvellementyiv® : pourtoutpixel p, Sigy < fp,
alorsg, = f, A (dg)p-

2. Surnivellementniv® : pourtout pixel p, sig, > f,
alorsg, = f, V (¢9)p-

En appliquantle sous-rvellementquandg < f etle
surnivellementquandg > f on obtientun algorithme
paralléle autodualdes nivellementsqui consistea itérer
jusqu’aidempotencda transformationélémentairey’ =
(f N ég) V eg. Lesnivellementgpeuwentétreprogrammés
defaconplusefficace[l, 2]. L'algorithmescalairepourla
définitiondu nivellementesttoujoursvalablepourle nivel-
lementcouleurAq(f, m) desimagescouleurréférencef
etmargueutn selonl’ordre lexicographique.
La figure 1 montredeuxexemplesde nivellementcouleur
avec I'ordre lexicographique&jume = (Lla=10 = S —
Ti,=0° ). Eneffet, dang7], noussommesrrivésaquelques
conclusionssur les treillis couleursles plus adaptégpour
la simplificationd’imagescouleur Un ordrevectorielqui
commencepar la luminancel fournit les meilleursrésul-
tatsvisuels.Un ordrevectorielaveclateinte’l’ commepre-
miérecomposant@roduitun élagissemenplusimportant
deszonesplates pourtant,l'inconvénientde devoir fixer
uneorigine pourla teintepeutconduirea deseffetsvisuels
non acceptablegcetteorigine n'a de sensquelorsqu’elle
estassocié& une zonede I'image homogeneen teinte).
Quoi gu'il en soit, on constateque la couleurd’une cer
tainezonepropagéesansontrolea uneautre lorsquecette
deuxiemeestsimplifiée,n’estpastoujoursvalide (voir par
exemplela propagatiorela partierougedunezdeBaboon
versl'extérieur).Parailleurs,le deggré desimplificationob-
tenuparle nivellementdépendiu choixdu marqueurinsi
qguedel’ordre vectorielutilisé. Toutefois,il estfacile d’ob-
sener quela simplificationdesstructuresurl'image cou-
leur n'est pasen quelconqueproportionavec le degré de
simplification du marqueuret ainsi qu'il est difficile de
“fixer” le degré de simplification.

3 Simplification couleur

Suitea cetteanalysecritique surles limitations desnivel-

lementscouleur disonsclassiquespour la simplification

contr6léed’imagescouleur nousproposonsine générali-
sationde cetteapprocheconnexe defiltrage, enla plagant
dansle cadred’'une représentatiode I'image commeune
partitionselonun certaincritereconnectif.

Il estévidentquela miseen ceuvred’un filtre morpholo-
gigue couleurdoit étre le reflet d’'un compromisoptimal

entreperformancetqualitévisuelle surtoutiorsqu’onvise

asimplifierl'image envueducodageparexemple.Faisons
le lien entresggmentationet filtrage. Dansle paradigme
classiquale la sgmentationmorphologiquepn conseille
d’appliquerun opérateurconnexe pour filtrer I'image (la

simplifier) pour ensuite,gracea un critére connectif,la

segmenter(voir la théoriede Serrasurla sggmentatioren



termesde criteresconnectifsdans[8]). Nousavonsrécem-
ment proposéquelquesalgorithmeshiérarchiquespuis-
santspour la sgmentationd’'imagescouleuren représen-
tationLTS[9] qui peuventétreutiliséspourobtenirla seg-
mentationcouleur Pourtous les exemplesmontrésdans
cette étudenousavons appliquécommecritere connectif
pour cette sggmentationun certainniveaud’une ligne de
partagedeseauxhiérarchiquepu le gradientcouleuruti-
lisé estun barycentreselonla saturationd’'un gradientde
la luminanceet d’un gradientcirculairedela teinte.Le ré-
sultatestdoncune partition de I'image en classesiontle
contenuesthomogénel 'image mosaiqueouleur(parva-
leur moyenneou médianedespixels couleursde chaque
classe)associé&l la partition constitueune simplification
grossiereou ébauchegui pour certainesapplicationspeut
étreutilisable.S'’il s'agitd’uneimagecouleurenreprésen-
tationLTS, on partde I'hypothésequechaqueclassedela
partition, et selonsasaturationdevra étre principalement
achromatiquénoire, blancheou grisatre)ou chromatique,
et dansce deuxiémecas,il y auraunecouleurdominante
dansla classeDansce scénariopn peutconsidéreuela
partition estle point de départpour une étapede filtrage
del'image couleurrégionpar région.En d’autrestermes,
onva extraire chaquerégionet on vala filtrer séparément.
Evidemment]e filtre le plus adaptéa notrebut estun ni-
vellement.On pourraitdoncparlerdenivellementégional
couleur

Nous introduisonsdeux algorithmesqui explorent cette
nouwelle approche(voir les algorithmesci-dessous)La
premiereest une techniquevectorielle, c’est-a-direqu'il
n'y pasde faussescouleurs.La partition nouspermetde
construireune mosaiquede la saturation,avec la valeur
moyennede la saturationrdanschaquerégion. Aprésavoir
étudiél’histogrammede cetteimagemosaiquest avoir dé-
fini un seuil de séparatiorchromatique/achromatiqya],
nouspouwnsdéfinir chaquerégioncommeétantchroma-
tique ou achromatiquePour les régionsachromatiques,
nousappliquonsun nivellementcouleursur un ordre de
typeQiumq etpourlesrégionschromatique$ordre appli-
quéest;.;.... L'origine dela teinteestobtenuecommela
couleurdominantedela région,définiecommelamoyenne
de la teinte pondéréepar la saturationdespixels apparte-
nanta la région[3]. Le marqueurgu’on utilise pour les
nivellementsest une médianevectorielle de la zone de
I'image correspondard la région.

Les premierstestsavec cette techniqueont été tres po-
sitifs mais ils nous ont fait constaterdeux faits. D’'une
part la compleité et le tempsde traitementnécessaire
font que pour beaucoupd’applications,I'implémentation
estprohibitive. Et d'autrepart, étantdonnéqu’on travaille
a I'échelle de la région, celle-ci étanthomogene|l est
possibleque I'apparition de faussescouleurs,lorsqu’on
travaille dansune démarchescalaire,ne soit paspercep-
tible. En effet, nousavonsprogramméinedeuxiemeech-
nique,cettefois-ci scalaireetlesrésultatont étéaussires
positifs. L'idée est de prendrechaquerégion et de faire
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Figure 2 — Compaaison de la simplification morpholo-
giquecouleurpourlesimagesParrotset News (surla par-
tition du niveau2 d’une pyramidenon-paamétriqueavec
549 et832 régions): imageinitiale (49826 et69703 zones
plates),simplificationavecl'algorithme vectoriel (21206
et 28674 zonesplates, SNR(dB) = 19.57 et 19.18),
simplificationavecl'algorithme scalaire (23386 et 32420
zonewplates,SN R(dB) = 19.19 et 18.89).

trois nivellementsdansles composanteen représentation
rouge/ert/bleu(RVB), enutilisantcommemarqueufa va-
leur moyennedela région.

3.1 Algorithmes

Soitf = (fr,fs,fr) = (fr,fv,fs) uneimagecou-
leur avec sescomposantedanslesespacesouleurL TS et
RVB. Et soit D, (f) = {R;}"_; unepartitionde I'image
couleurf selonle critére connectifs, i.e. D estun en-
semblede n composantesonnees { R;} disjointes,dont
I'union estle supportde définitiondef.

Approchevectorielle.
1. Obtenir une partition de l'image couleut D,(f) =
{Ri}iy.
2. Construirda mosaiquelela saturationms(fs, Do ).

3. Trouwerle seuiloptimaldela saturationy: s pourla sépara-
tion chromatique/achromatique.

4. Traiterchacunedesn régionsdela partition.Pourla région
Ri(f),
(a) Calculerla taille delarégion,ar,, la valeurde satu-
ration, s g, , la teintedominante 2%, etla médiane
vectorielle medr;.

(b) Siar, < amin = Ri(f) = medsg,.
(c) Sinon=
i. Si  sg, < usg

Ay s (Ri(£), medg, ).

ii. Sinon= Ri(f) = Aq,_,,,.(R:(f), medg,).
5. Construird’imagecouleurdesortie?’épartirdesesrégions.

= R; (f) =



Approchescalaire.
1. Obtenir une partition de l'image couleut D,(f) =

{Ri}:‘;l
2. Traiterchacunealesn régionsdela partition.Pourla région
Ri(f) = (Ri(fr), Ri(fv), Ri(fB)),
(a) Calculerlataille delarégion,ar,, etla moyenneles
composanteR, V etB, p5., iy, U5, .

(b) Siag, < amin = Ri(f) =
(c) Sinon=
Ri(fr) = MRi(fr)pk) . Ri(fv)
MR(fv), 1%,), Ri(f5) = MRi(f5), u3,).

ii. Rl(¥) = (Ri(fR)7Ri(fV)7 i(fB))-

3. Construird’imagecouleurdesortie?apartirdesesrégions.

3.2 Résultats

Nousdonnonsdansla figure 2 unepremiérecomparaison
pourdeuximagesdesalgorithmessectorielet scalaire On
peut obserer que les résultatsde I'algorithme vectoriel
sontplus intéressantsen obtenantpar exemplemoinsde
zonelatescouleuretdesmeilleursSNR ainsiquedesef-
fets visuelsassematisfaisantsQuoi qu'’il soit, I'approche
composantgar composantesst aussivalide. Dansla fi-
gure3 onmontrelesrésultatdela simplificationmorpho-
logiquecouleurpar nivellementrégional,versionscalaire,
pour deux autresimages,qui permettentle compareres
résultatsavec les nivellementscouleurclassiquegfig. 1).
L'inconvénientprincipalestl’effet debordsqu’on peutob-
tenir lorsqueles classedle la partition sonttrés grandes
(plus probablequ’ellessoientinhomogenes)Toutefois,la
performanceestassezbonnepour le degré de simplifica-
tion obtenue.
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Figure 3 — Résultatsde la simplification morphologique
scalaire danslesimagesLennaet Baboon: (a) partition
duniveau3 d’unepyramidenon-paamétrique(137 et227
régions), (b) nivellementsrégionauxassociés(18797 et
28898 zoneylates,SN R(dB) = 20.35 et16.39).

4 Conclusions

Nousavonsprésentélanscettecontributionuneméthodo-
logie de simplificationdesstructuresi’'uneimagecouleur
en combinantune segmentationinitiale avec un nivelle-
mentde chacunedesrégions.L'intérét principal de I'ap-

procheconsisteen desapplicationsde I'imagerie couleur
qui visenta destrésfortes simplifications.Par ailleurs, la
méthodologiepeut s’appuyer/secombineravec la repré-
sentationdesimageset séquencesle vidéo baséeen ré-

gionsqui esttrésutiliséepourle codageet I'indexationen
applicationanultimédia[10].

Références

[1] FernandMeyer. Thelevelings.Dans(Heijmansand Roer
dink Eds.),MathematicaMorphologyandits Applications
to Imageand SignalProcessingKluwer, 199-206,1998.

[2] FernandMeyer. Levelings,iImageSimplificationFiltersfor
Segmentation.Journal of Mathematicallmaging and M-
sion,20: 59-72,2004.

[3] JeslsAngulo. Morphologie mathématiqueet indexation
d’'imagescouleur Applicationa la microscopieen biomé-
decine Theésedoctorale Centrede MorphologieMathéma-
tique,EcoledesMines, Paris, Décembre2003.

[4] Cristina Gomila et FernandMeyer. Levelings in Vector
SpacesDansProc. of IEEE Confeenceon ImageProces-
sing, Kobe,JapanQOctober24-28,1999.

[5] FernandMeyer. Vectorial levelings and flattenings.Dans
(Goutsias, Vincent and Bloombeg Eds.), Mathematical
Morphologyandits Applicationsto ImageProcessingKlu-
wer, 51-60,2000.

[6] FranciscazanogueratFernandvieyer. Ontheimplemen-
tation of non-separableector levelings. Dans(H. Talbot
and R. Bear Eds.) MathematicalMorphology Proc. of
ISMM’02, Sydney, Australia, April 2002, CSIRO Publi-
shing.

[7] JesusAngulo etJeanSerra.Morphologicalcodingof color
imagesby vectorconnectedilters. DansProc. of 7th Inter-
national Symposiunon SignalProcessingndIts Applica-
tions(ISS'03), IEEE, Vol. |, 69-72 Paris, July 2003.

[8] JeanSerra.Conne&ions et segmentationd’image. Traite-
mentdu signal,20(3): —, 2003.

[9] JesUsAnguloetJeanSerra.Color segmentatiorby ordered
megings.DansProc. of IEEE InternationalConfeenceon
ImageProcessingICIP'03), IEEE, Vol. Il, 125-128 Bar
celona,Spain,Septembe003.

[10] Philippe Salembieret FerrandMarqués.Region-basede-
presentationsf imageandvideo : Sggmentationtools for
multimedia services.IEEE Trans. on Circuits for Video
Technology 9(8): 1147-11671999.



