
Segmentation morphologique d’images multivariées : de
la couleur aux images hyperspectrales

J. Angulo
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Résumé

Différents types d’opérateurs et de transformations de la morphologie mathématique sont très performants
pour la segmentation d’images numériques.

Nous donnons dans ce cours un aperçu précis et relativement exhaustif des développements les plus récents
sur l’extension de la segmentation morphologiques aux images multivariées (multi/hyperspectrales, série
temporelles, etc.), et en particulière, aux images couleur. L’objectif premier étant de définir des opérateurs
couleur qui améliorent la qualité des traitements vectoriels par rapport aux équivalents marginaux (i.e.,
composante par composante).

Mots-clé: morphologie mathématique, image couleur, image multispectrale, distance couleur, fusion de partitions,

gradient couleur, changement illumination.

1 Introduction

Différents types d’opérateurs et de transformations
de la morphologie mathématique sont très perfor-
mants pour la segmentation d’images numériques.

Nous donnons dans ce cours un aperçu précis et
relativement exhaustif des développements les plus
récents sur l’extension de la segmentation morpholo-
giques aux images multivariées (multi/hyperspectra-
les, série temporelles, etc.), et en particulière, aux
images couleur. L’objectif premier étant de définir
des opérateurs couleur qui améliorent la qualité des
traitements vectoriels par rapport aux équivalents
marginaux (i.e., composante par composante).

Le cours est principalement organisé en deux par-
ties : une première partie, plus développée, sur la
segmentation morphologique des images couleur ;
et une deuxième partie qui introduit quelques éléments
sur l’extension de ces méthodes aux images multi/hyper-
spectrales. Les résultats de la première partie sont
principalement tirés de la thèse de J. Angulo [3],
tandis que ceux de la deuxième sont issus de la
thèse de G. Noyel [25].

Nous nous intéressons tout d’abord à la manière
d’appliquer la méthode de la ligne de partage des
eaux (LPE) aux images couleur ou multispectrales.
Ceci passe fondamentalement par la définition d’un
gradient couleur ainsi que par l’extraction des mar-
queurs pour régions les plus significatives. Nous
considérons différentes alternatives, en comparant

leurs performances, par exemple vis-à-vis du chan-
gement de la qualité des conditions d’illumination.
Quelques éléments sur l’amélioration de la qualité
des segmentations par LPE vont compléter cette
partie. En introduisant notamment des gradients
de texture qui peuvent se combiner avec les gra-
dients couleur, ou bien en travaillant dans un cadre
probabiliste de la LPE qui définit des fonctions de
densité de probabilité de contours couleurs.

Par ailleurs, nous montrons que d’autres techniques
de segmentation scalaire, type résidus d’ouvertures
et fermetures, connexions par sauts, etc., peuvent
être généralisées aux images couleur si l’on tra-
vaille spécifiquement dans des représentations type
luminance, saturation et teinte. Nous utiliserons
aussi des distances spectrales pour construire des
gradients pour généraliser vectoriellement d’autres
connexions morphologiques utiles pour la segmen-
tation.

1.1 Notations

1.1.1 Espaces de représentation des images cou-
leur

Rouge, Vert, Bleu (RGB), f = (fR, fG, fB) :
Représentation “informatique” des images couleur.
Quelques inconvénients : composantes fortement
corrélées, non uniformité et difficulté d’interprétation
humaine, etc.

Luminance, Saturation et Teinte (LSH), f =



(fL, fS , fH) : Représentation géométrique en co-
ordonnées polaires dérivée de RGB. Séparation de
l’information chromatique/achromatique et inter-
prétation humaine facile. Très intéressante pour les
traitements morphologiques si la formulation est
correcte. Le système HLS est le triplet lum/sat/hue
le plus utilisé en traitement d’image. Mais malgré
sa popularité, la représentation HLS donne sou-
vent des résultats insuffisants, pour le traitement
quantitatif au moins, parce que ses expressions de
luminance et de saturation ne sont pas des normes ;
ainsi pour les valeurs moyennes ou pour le calcul de
distances, les résultats sont faux ; par ailleurs ces
deux composantes ne sont pas indépendantes. Les
inconvénients du système de HLS peuvent être sur-
montés par diverses représentations alternatives,
selon différentes normes employées pour définir la
luminance et la saturation. Nous utilisons ici le
système en norme de L1, dont les équations sont
comme suit :





l = 1
3 (max + med + min)

s =
{

3
2 (max− l) si l ≥ med
3
2 (l −min) si l ≤ med

h = k
[
λ + 1

2 − (−1)λ max+min−2med
2s

]

où max, med et min sont le maximum, le médian
et le minimum du point couleur (r, g, b) ∈ [0, 1] ×
[0, 1] × [0, 1], k est l’unité de l’angle (π/3 pour
radians et 42 pour 256 niveaux de gris) et λ =
0, si r > g ≥ b ; 1, si g ≥ r > b ; 2, si g >
b ≥ r ; 3, si b ≥ g > r ; 4, si b > r ≥ g ; 5,
si r ≥ b > g permet de changer vers le secteur
couleur correspondant. Pour chaque pixel, la lumi-
nance représente la quantité totale de l’intensité de
lumière, la saturation représente une mesure de pu-
reté de la couleur, et la teinte un index représentant
la longueur d’onde dominante (couleur perçue) de
la lumière.

L*a*b*, f = (fL∗, fa∗, fb∗) : Représentation stan-
dard en colorimétrie. Le principal avantage de l’es-
pace L*a*b* est qu’il est perceptuellement uni-
forme : des différences de couleur reconnues comme
égales pour l’oeil correspondent à des distances
Euclidiennes égales. Cependant, la transformation
de l’espace RGB vers l’espace L*a*b* est faite en
passant d’abord par l’espace XYZ, et ensuite vers
L*a*b*. Et pour pouvoir spécifier complètement la
transformation RGB → XY Z, il faut connâıtre
les coordonnées des stimili primaires et le blanc
de référence de l’illuminant. Dans la plupart des
situations, il faut faire des hypothèses puisque ces
informations ne sont pas accessibles. Pour rappel,
les équations de changement d’espace de XYZ vers
L*a*b* sont :





L∗ =




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où f
(

α
αn

)
=

(
α

αn

)1/3

si α
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> 0.008856 et f
(

α
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)
=

7.787
(
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)
+ 16

116 si α
αn

≤ 0.008856. Le symbole α

représente X, Y ou Z, celles-ci étant les valeurs
tri-stimuli de l’échantillon et Xn, Yn et Zn celles
d’un blanc de référence spécifique qui peuvent être
obtenues en mettant le point (r, g, b) = (1, 1, 1).
L’espace L*a*b* est basé sur le modèle des couleurs
opposées. La variable L* mesure la luminance (l’o-
pposition noir-blanc) par une valeur entre 0 (noir)
et 100 (blanc). La variable a* mesure l’opposition
rouge-vert par une valeur entre -100 et +100, a*
est donc positive si la couleur contient du rouge,
négative si la couleur contient du vert et nulle si elle
ne contient aucun des deux. La variable b* mesure
l’opposition jaune-bleu par une valeur entre -100
et +100, b* est positive si la couleur contient du
jaune, négative si la couleur contient du bleu et
nulle si elle ne contient aucun des deux.

f

fR fG fB

fL∗ fa∗ fb∗

fL fS fH

Fig. 1: Composantes couleur de l’image f dans les

représentations RGB, L*a*b et LSH en norme L1.

1.1.2 Treillis des images couleur

– Image a niveaux de gris : f(x) : E → T , E ⊂ Z2

est le support de l’image (x ∈ E), T = {tmin, tmin+
1, · · · , tmax} (en général T ⊂ Z ou R) est un
ensemble ordonné de niveaux de gris, i.e. treillis
complet totalement ordonné. f ∈ F(E, T ).

– Image couleur en LSH : f(x) = (fL(x), fS(x), fH(x)) :
E → T lsh, f ∈ F(E, [T l⊗T s⊗T h]) ou F(E, T lsh).
De manière similaire pour les représentations RGB,
F(E, T rgb), ou L*a*b, F(E, T L∗a∗b∗).



– Pixel couleur : ci ∈ T lsh ⇔ ci = {(li, si, hi) ;
li ∈ T l, si ∈ T s, hi ∈ T h}).

– Les ensembles T r, T g, T b sont des treillis com-
plet totalement ordonnés. Ceux de la luminance
et la saturation, T l et T s, aussi (ainsi comme les
ensembles associés aux composantes de L*a*b*).

– Cas particulier de la teinte (fonction sur le cercle
unité, donc sans ordre) : h : E → C. Définition
de la distance angulaire,

hi÷hj =
{ | hi − hj | si | hi − hj |≤ 180o

360o− | hi − hj | si | hi − hj |> 180o

Après fixer une origine pour les teintes h0 (cou-
leur de référence), il est possible de construire
une fonction de teinte h0-centrée en calculant
fH(x)÷h0, sur laquelle est définie un ordre par-
tiel (qui peut être total pour avoir le treillis T h÷h0).

1.1.3 D’autres images multi-variées

Au delà des images couleur (trois composantes),
nous pouvons évoquer ici le cas plus général des
images multi-variées. De manière générique, on peut
définir une image multi-variée (ou multi-compo-
santes) comme une fonction f(λ, x) : Λ × E → T ,
où Λ = {λ1, λ2, · · · , λL} est l’espace des compo-
santes. Pour chaque pixel x, l’image a L valeurs.
Chacune des L composantes peut être considérée
comme une image à niveaux de gris fλi . La fonction
multi-variée fλ(x) = ( fλ1(x), fλ2(x), · · · , fλL

(x) )
peut ainsi être définie comme suit : fλ(x) : E →
T L, avec T L = T ×T ×· · ·×T si Λ est “homogène”
(i.e. si toutes les composantes ont des valeurs dans
le même espace qui peut être considéré une châıne).

Notons que cette réprésentation, ainsi que tous les
traitements de ce cours, supposent que les différentes
composantes possèdent la même résolution spatiale
et qu’elles sont convenablement recalées. Les étapes
de rééchantilonnage et de recalage éventuellement
nécessaires pour se ramener dans cette configura-
tion ne seront pas abordées ici.

Les différentes composantes d’une image multi-variée
peuvent être de natures diverses :

• composantes spectrales : une image couleur possède
trois composantes spectrales (Rouge, Vert et Bleu).
L’imagerie multi-spectrale, très utilisée notamment
en télédétection aéroportée ou satellitaire, utilise
un nombre de bandes plus important (typiquement
entre 4 et 10) dans le visible et le proche infra-
rouge, avec une résolution plus fine des bandes de
fréquence. En imagerie hyper-spectrale, le spectre
est décomposé en plusieurs centaines de bandes
spectrales adjacentes très fines. Ces données portent
beaucouop d’information sur la nature physique
des matériaux imagés et sont très utiles dans de
nombreuses applications de classification / interpré-
tation / reconnaissance.

• composantes temporelles : pour observer l’évolution
d’une zone d’intérêt au cours du temps, on peut
acquérir une série d’images, construisant ainsi une
image multicomposante où les λi correspondent aux
différents instants d’acquisition. Ces données sont
très utilisées en télédétection pour effectuer de la
détection de changements. On les utilise aussi en
contrôle qualité ou en biomédical pour la surveillance
de processus évolutifs.

• composantes modales : dans certaines applica-
tions, différents types de capteurs sont utilisés pour
imager de manière complémentaire un même ob-
jet. Par exemple, en télédétection, on peut utiliser
conjointement une image radar et une image op-
tique. Dans le domaine biomédical, on peut par
exemple utiliser une radiographie, une IRM et une
échographie... Dans le cas de telles images multi-
variées, l’hypothèse de résolution identique et de
recalage peut néanmoins poser problème.

• notons enfin que ceratains auteurs se sont intéressés
au traitement de signaux à valeur complexe (2 com-
posantes), ou sous formes de tenseurs.

Comme il a été précisé précédemment, la majeure
partie des traitements détaillés dans ce cours por-
teront de manière spécifique sur l’imagerie couleur.
On présentera néanmoins quelques approches plus
génériques.

1.1.4 Distances couleur et distances spectrales

Soit ck = (cU
k , cV

k , cW
k ) le point couleur k dans

une représentation couleur générique UVW. Les
distances entre deux points couleur i et j, ||ci −
cj ||UV W

∆ , où ∆ est une métrique particulière, sont
très importantes pour la définition des opérateurs
morphologiques.
– Métriques de Minkowski :

dL(ci, cj) =
(∑3

n=1 |cn
i − cn

j |L
)1/L

= ||ci−cj ||L,

e.g., ||ci−cj ||RGB
2 =

q
(cR

i − cR
j )2 + (cG

i − cG
j )2 + (cB

i − cB
j )2.

L2 dans l’espace L*a*b* est particulièrement intéressante
car elle donne la distance perceptuelle entre deux
couleurs.

– Distance de Mahalanobis (simplifiée) : Permet
d’introduire des poids, i.e., ||ci−cj ||UV W

M(ω1,ω2,ω3)
=

ω1(cU
i − cU

j )2 + ω2(cV
i − cV

j )2 + ω3(cW
i − cW

j )2.
– Etant donnée l’instabilité de la composante teinte

pour les valeurs faibles de la saturation, cas par-
ticulier pour les distances en LSH : ||ci−cj ||LSH

1 =

|cL
i − cL

j |+ |cS
i − cS

j |+
(cS

i +cS
j )

2 |cH
i ÷ cH

j | ou ||ci −
cj ||LSH

2 =
q

(cL
i − cL

j )2 + (cS
i )2 + (cS

j )2 − 2cS
i cS

j cos(cH
i ÷ cH

j ).
D’une manière plus générale, nous pouvons construire
des distances équivalentes pour les images multi-
variées :
– Distance Euclidienne :

dE(fλ(x), fλ(y)) =
√∑L

j=1(fλj (x)− fλj (y))2,



– Distance de Mahalanobis : dM (fλ(x), fλ(y)) =√∑L
j=1

(
fλj

(x)− fλj
(y)

)2
/σ2

λj
, où σ2

λj
\ j ∈

{1, 2, . . . , L} représente la variance de chaque com-
posante ou bien un poids plus arbitraire σ2

λj
=

1/ωj .
– Distance de χ2 : dχ2 (fλ(xn), fλ(xm)) =rPL

j=1

“
N/f.λj

”““
fλj

(xn)/fxn.

”
−
“
fλj

(xm)/fxm.

””2
,

où f.λj =
∑P

i=1 fλj (xi), fxi. =
∑J

j=1 fλj
(xi) et

N =
∑L

j=1

∑P
i=1 fλj (xi) (P étant le nombre de

pixels ou cardinal de l’espace support E). Il faut
remarquer que fλj

(xi) est la valeur du vecteur
pixel fλ(xi) pour la composante fλj .

– Distance angulaire :
dθ(fλ(x), fλ(y)) = 2

π
arccos (〈fλ(x), fλ(y)〉/(|fλ(x)| |fλ(y)|)),

où 〈·, ·〉 est le produit scalaire des vecteurs et | · |
est la norme de chaque vecteur. Elle correspond
à l’angle des deux vecteurs (c’est-à-dire, le coef-
ficient de corrélation entre les vecteurs).

2 Extraction marginale des détails
et combinaison en LSH : cha-
peaux haut de forme couleur

Cette première approche de segmentation des images
couleur est fondée sur la notion de résidu qui per-
met de rehausser sélectivement certaines structures
qui peuvent ensuite être segmentées par simple seui-
llage. Commençons par revoir les alternatives dans
la définition du résidu des ouvertures/fermetures,
connu comme chapeau haut de forme.
– Chapeau haut de forme blanc, ρ+

B(f) : résidu
entre la fonction numérique et une ouverture, i.e.

ρ+
B(f)(x) = f(x)− γB(f)(x).

– Chapeau haut de forme noir, ρ−Bf : résidu entre
une fermeture et la fonction numérique, i.e.

ρ−B(f)(x) = ϕB(f)(x)− f(x).

– Chapeau haut de forme circulaire centré, ρ◦B(a) :
variations rapides d’une fonction angulaire, i.e.

ρ◦B(a)(x) = {− sup[ν◦B(z)], z ∈ Bx]}.
où ν◦B(x) = {− sup[a(x)÷ a(y), y ∈ Bx]}.

Notre objectif est de définir des chapeaux haut de
forme couleur séparables en LSH, c’est-à-dire ceux
qui sont obtenus à partir des composantes lumi-
nance, saturation et teinte séparément ; et ensuite
les combiner pour avoir des résidus qui contient les
détails chromatiques et achromatiques.

Chapeau haut de forme chromatique :

ρC
B(f) = [fS × ρ◦B(fH)] ∨ ρ+

B(fS).

Cet opérateur extrait les variations chromatiques
rapides, liées aux pics positifs de saturation et aux
variations de teinte sur des régions saturées.

Chapeau haut de forme achromatique blanc :

ρA+
B (f) = |ρ↑B(f)− ρC

B(f)|.
où ρ↑B(f) = ρ+

B(fL) ∨ ρ−B(fS) donne les variations
claires globales.

Chapeau haut de forme achromatique noir :

ρA−
B (f) = |ρ↓B(f)− ρC

B(f)|.
où ρ↓B(f) = ρ−B(fL) ∨ ρ−B(fS) donne les variations
sombres globales.

f1 ρA+
B (f1) ρC

B(f1)

f2 = f c
1 ρA+

B (f2) ρC
B(f2)

f3 = f1 + n ρA+
B (f3) ρC

B(f3)

Fig. 2: Comparaison des chapeaux haut de forme

achromatique ρA+
B et chromatique ρC

B pour l’extraction

des variations rapides d’une image fortement chroma-

tique f1 (première ligne), l’image correspondante après

rotation de la teinte f2 (deuxième ligne) et après ajout

de bruit couleur f3 (troisième ligne).

La figure 2 donne une comparaison des chapeaux
haut de forme chromatique et achromatique, en
montrant que pour certaines images très chroma-
tiques, le résultat de ρC

B , en plus d’être invariant
aux rotations de teinte, et plus robuste face au
bruit.

Cette combinaison marginale des opérateurs est
tout à fait pertinente pour les résidus car les images
associées sont des fonctions numériques (pas de
problème de fausses couleurs). D’autres opérateurs
similaires peuvent être définies en LSH ou dans
une autre représentation couleur où l’information
liée aux différentes composantes est bien séparée et
facile à interpréter.

3 Segmentation marginale par
connexion et combinaison en
LSH contrôlée par la satura-
tion

Le fondement de l’approche est la formalisation
de l’observation psycho-visuelle selon laquelle l’œil
segmente à l’aide des variations de teinte dans les
régions saturées, et des variations de luminance
dans les régions grises. Voici le principe,



– segmentant séparément la luminance, la satura-
tion et la teinte

– et en combinant les partitions de la luminance
et de la teinte à l’aide de la saturation, qu’on
prendra comme critère pour choisir en chaque
endroit l’une ou l’autre classe des segmentations
de la luminance et de la teinte.

Il y a plusieurs façons de construire les segmenta-
tions séparées, ainsi que de les mixer (en seuillant
ou non la saturation, par exemple). Prenons pare
exemple la segmentation par sauts, définie pour les
fonctions numériques, mais qui ne s’exprime pas
par l’intermédiaire de leur gradient (de ce fait, elle
n’est pas s’appliquer directement aux images cou-
leur) : on met dans une même classe tous les points
x où f(x) diffère de moins de k d’un extremum, on
retire ces classes du plan de l’image, et on itère,
la méthode dépend du seul paramètre positif k des
sauts. Les plus petites régions de la partition par
sauts, avec une surface inferieur à a pixels, peuvent
être ensuite éliminées par fusion ou croissance de
régions.

Segmentons par cette méthode mixte Ajump−area
k,a

les composantes scalaires de luminance et de teinte
(après fixer une origine h0). L’idée pour combi-
ner ces deux partitions consiste à réduire l’image
de saturation à un ensemble XS , qui corresponde
aux pixels de saturation élevée, de restreindre la
partition de la teinte à XS , et celle de la lumi-
nance à Xc

S , puis de réunir les deux résultats. Plus
précisément, une classe de la partition synthétique
est soit l’intersection d’une classe de la luminance
avec la zone Xc

S de faible saturation, soit l’intersec-
tion d’une classe de la partition de la teinte avec
l’ensemble Xs de haute saturation. Si Ajump−area

k,a (fL)(x),
Ajump−area

k,a (fH)(x), et Ajump−area
LSH (f)(x) désignent

les classes de la luminance, de la teinte et de la
synthèse au point x, il vient

Ajump−area
LSH (f)(x) =





Ajump−area
k,a (fL)(x) ∩Xc

S

si x ∈ Xc
S

Ajump−area
k,a (fH)(x) ∩XS

si x ∈ XS

Le procédé le plus simple pour déterminer l’en-
semble XS consiste, bien sûr, à seuiller la satu-
ration à un certain niveau s, i.e., XS = Ths(fS).
Mais ce type de sélection ne permet pas de contrôler
la forme de l’ensemble XS , que risque d’être irrégulier,
avec des trous, des petites particules, etc. Il est
préférable de travailler sur une image lissée, ou,
puisqu’il s’agit de partitions, sur une image mosäıque
de la saturation. Nous prendrons le même algo-
rithme par sauts+croissance de régions que pour la
luminance et la teinte et obtenir Ajump−area

k,a (fS)(x),
en affectant ensuite à chaque classe la valeur moyenne

f

Ajump−area
k=20,a=50 (fL) Ajump−area

k=20,a=50 (fS) Ajump−area
k=10,a=50 (fH)

fmosaic
S XS = Ths=25 Ajump−area

LSH (f)

Fig. 3: Segmentation de l’image f par combinaison

contrôlée par la saturation fS des partitions de la

luminance (achromatique) fL et de la teinte (chroma-

tique) fH . Les partitions marginales Ajump−area
k,a sont

obtenues par la méthode mixte connexion par saut de

valeur k et fusion des régions de taille inferieur à a

pixels.

de la saturation de ses pixels pour obtenir fmosaic
S .

Un algorithme de seuillage automatique optimal
à partir de l’histogramme peut permettre d’ob-
tenir la valeur optimale de séparation achroma-
tique/chromatique pour chaque image. Voir l’exemple
complet dans Fig. 3

Il faut noter que cette méthode est difficilement
généralisable à d’autres représentations couleur car
c’est justement le rôle de la saturation qui permet
de combiner aisément les partitions chromatiques
et achromatiques.

4 Segmentation par LPE avec des
gradients couleur

Le paradigme de segmentation morphologique est
la Ligne de Partage des Eaux (LPE) avec des mar-
queurs imposés, qui a démontré être l’une des tech-
niques les plus puissantes pour la segmentation.
Des approches hiérarchiques basées sur la LPE ont
permis d’aborder des domaines pour lesquels le
choix de marqueurs n’est pas facile, comme c’est le
cas des images naturelles, images de vidéo-survei-
llance, etc. Parmi ces approches nous pouvons en
souligner deux : (1) l’algorithme de cascades, Awfall

l

(où l est niveau de l’hiérarchie), qui, d’un niveau
de la hiérarchie au suivant, élimine les contours
complètement entourés par des contours plus forts ;
(2) les hiérarchies basées sur les valeurs d’extinc-
tion, en particulier les critères volumiques, Awshed−v

n

(où n est le nombre de régions volumiques à seg-
menter), qui combinent la taille et le contraste des



régions, créant un bon critère pour évaluer la perti-
nence visuelle des régions. Ces algorithmes se bâtissent
sur un gradient scalaire.

Un gradient couleur doit être calculé pour appli-
quer la LPE à une image couleur.
– Pour toute fonction numérique f ∈ F(E, T ) nous

pouvons calculer le module de son gradient comme
le résidu d’une dilatation et une érosion, i.e.,

%(f(x)) = δB(f)− εB(f)
= ∨[f(y), y ∈ Bx]− ∧[f(y), y ∈ Bx].

– Il existe une définition équivalente en termes d’ac-
croissements et pour l’appliquer aux fonctions
angulaires définies sur le cercle unité, il suffit
de remplacer les accroissements par la différence
angulaire et ainsi obtenir le gradient circulaire
centré, i.e.,

%◦(a(x)) = ∨[a(x)÷ a(y), y ∈ Bx].

– De la même manière, pour les fonctions couleur
f dans une représentation UVW, nous pouvons
aussi définir le même type de gradient en utili-
sant une distance couleur :

%UV W
∆ (f(x)) = ∨[||f(x)− f(y)||UV W

∆ , y ∈ Bx].
Ces définitions sont utilisées pour construire des
gradients couleurs à partir des composantes L*a*b*
et LSH (les composantes RGB étant fortement corré-
lées, leur intérêt pour la segmentation est moindre
que les autres représentations). Plus précisément,
nous avons les gradients suivants :

Gradient achromatique en L*a*b* : %L∗(f) =
∨[||f(x) − f(y)||L∗a∗b∗M(1,0,0), y ∈ Bx]. Distance Eucli-
dienne pour L*.

Gradient chromatique en L*a*b* : %ab(f) =
∨[||f(x) − f(y)||L∗a∗b∗M(0,1,1), y ∈ Bx]. Distance Eucli-
dienne pour a* et b*.

Gradient couleur en L*a*b* : %Lab(f) = ∨[||f(x)−
f(y)||L∗a∗b∗M(1,1,1), y ∈ Bx]. Distance Euclidienne pour
L*, a* et b*). Très utilisé en segmentation.

Gradient de luminance en LSH : %L(f) = %(fL(x)).

Gradient de teinte en LSH : %H(f) = %◦(fH(x)).

Gradient chromatique en LSH : %HS(f) =
fS×%◦(fH(x)). L’utilisation de la teinte exclusive-
ment produit des erreurs dans les régions achroma-
tiques, qui ont une faible saturation, et il est plus
intéressant de pondérer le gradient de la teinte par
la saturation.

Gradient achromatique LSH : %LS(f) = (1 −
fS)× %(fL(x)) + %(fS(x)). Pour détecter les chan-
gements des régions chromatiques-achromatiques.

Gradient couleur en LSH : %LSH(f) = fS ×
%◦(fH(x)) + (1− fS)× %(fL(x)).

Gradient couleur complet en LSH : %LS+H(f) =
fS × %◦(fH(x)) + (1− fS)× %(fL(x)) + %(fS(x)).

La Fig.4 donne une comparaison des segmentations
d’une image couleur avec la même méthode de LPE
(segmentation en 100 régions volumiques) selon ces
différents gradients couleur.

f

Awshed−v
n=100 (%L∗(f)) Awshed−v

n=100 (%ab(f)) Awshed−v
n=100 (%Lab(f))

Awshed−v
n=100 (%L(f)) Awshed−v

n=100 (%H(f)) Awshed−v
n=100 (%HS(f))

Awshed−v
n=100 (%S(f)) Awshed−v

n=100 (%LSH(f)) Awshed−v
n=100 (%LS+H(f))

Fig. 4: Comparaison des segmentations par LPE pour

l’image f avec le même méthode, Awshed−v
n=100 (segmen-

tation en 100 régions volumiques) selon les différents

gradients couleur en L*a*b* et LSH.

Pour certains domaines d’application, nous pou-
vons être intéressés par une segmentation exclusi-
vement focalisée sur les objets colorés de la scène,
indépendamment de leur luminance. Par exemple,
pour une application de vidéo-surveillance qui ana-
lyse les comportements humains, il est nécessaire
de détecter la personne, sans ses ombres portées.
C’est un cas où la couleur pourrait apporter une
information plus pertinente que la luminance. Le
gradient %HS(f) est indépendant des reflets et des
ombres portées et évidemment des changements
limités d’intensité de la lumière. Si l’on compare à
l’autre gradient chromatique, %ab(f), nous consta-
tons que celui-ci, pour le même nombre de régions
à segmenter, est beaucoup plus sensible aux régions
achromatiques. A l’opposé, une segmentation selon
la luminance des objets avec %L(f), sans considérer
l’information chromatique, pourrait être utile pour
d’autres applications. D’autre part, le gradient achro-
matique %LS(f) fournit les transitions de luminance
entre les objets achromatiques et aussi les change-
ments type achromatique-chromatique.

Plus généralement, dans la définition du gradient
couleur d’une image, on sous-entend la notion de



gradient total, dans le sens d’un gradient qui contient
conjointement l’information pour extraire les contours
achromatiques et chromatiques. Et par ailleurs nous
voulons que ce gradient soit robuste face à un chan-
gement dans l’éclairage de la scène. C’est-à-dire
que pour un même niveau de hiérarchie de seg-
mentation, ou pour le même nombre de régions
segmentées, les objets extraits soient relativement
stables.

Le gradient couleur en LSH par combinaison ba-
rycentrique à l’aide de la saturation du gradient
de luminance et du gradient de teinte, %LSH(f),
donne des bonnes segmentations pour des images
génériques. Nous définissons plus généralement le
gradient couleur complet, %LS+H(f), qui contient
donc un terme de gradient de saturation. L’amélio-
ration obtenue est notable pour la plupart des images
en équilibrant beaucoup plus les contours chroma-
tiques/achromatiques, ce qui fait que parfois, en
fixant le même nombre de régions dans des images
avec des ombres ou des reflets, on risque de perdre
de petits objets colorés.

Le gradient couleur par distance Euclidienne dans
l’espace L*a*b* fournit de bonnes segmentations
lorsqu’on choisit l’illuminant correct pour la trans-
formation (une tâche pas toujours facile). Par ailleurs,
l’usage de cette distance perceptuelle fait que par-
fois il est difficile de prévoir si la priorité est donnée
à l’information chromatique ou à l’achromatique.
Le gradient couleur complet dans l’espace LSH (qui
n’a pas besoin d’une connaissance de l’illuminant)
nous donne des segmentations légèrement plus ro-
bustes et stables face aux changements d’éclairage.
Mais surtout, cette représentation nous permet une
meilleure mâıtrise de la segmentation (priorité donnée
à la couleur ou à l’intensité) et même une séparation
satisfaisante de la contribution des composantes.

4.1 Des éléments additionnels pour
améliorer les segmentations couleur
par LPE

On peut considérer l’amélioration de la qualité des
segmentations par LPE sur des gradients couleur
en introduisant notamment des informations ad-
ditionnelles ou bien en modifiant les algorithmes
classiques de segmentation :
– Définir des gradients de texture qui peuvent se

combiner avec les gradients couleur [11].
– Travailler dans un cadre probabiliste qui définit

des fonctions de densité de probabilité de contours
(pdf) couleur et régularise le gradient [10].

5 Segmentation spatiale et spec-
trale non supervisée par LPE

Les images hyperspectrales peuvent être aisément
segmentées avec la LPE, en généralisant les méthodes
développées pour les images couleur. L’approche
est fondée sur la combinaison de l’information spec-
trale grâce à des marqueurs issus d’une classifica-
tion non supervisée (type k-means) et de l’infor-
mation spatiale issue d’un gradient multi-variée ou
de la pdf des contours obtenue par la LPE proba-
biliste.

Les gradients les plus utiles sont obtenus généralement
par la somme pondérée (les poids peuvent être par
exemple les valeurs propres d’une ACP de l’image)
des gradients marginaux des différentes composantes
hyperspectrales ou bien par une distance spectrale.
Dans ce dernier cas, le choix de la distance doit être
adapté à l’espace de représentation des images : i)
distance Euclidienne pour les espaces factoriels ; ii)
distance de Mahalanobis pour les espaces ACP, iii)
distances Chi Deux pour l’espace image de départ.

Par ailleurs, le cadre de la LPE probabiliste est
spécialement approprié aux images hyperspectrales
car des pdf peuvent se combiner par des sommes
pondérées et il est aussi possible de régionaliser
par la classification le tirage des germes aléatoires
utilisés pour estimer la pdf. Pour plus de détails
voir [20, 22, 24].

Dans la Fig. 5 est donné un exemple de segmen-
tation d’une image de télédétection. Notons finale-
ment qu’il s’agit d’une méthode robuste avec des
paramètres peu nombreux et bien mâıtrisés (typi-
quement, le nombre de dimensions après réduction
données et nombre de classes de la classification).

6 Segmentation par
connexions spectrales

Comme nous avons montré plus haut, la notion
de connexion morphologique permet aussi de seg-
menter les images selon différents critères. Des nou-
velles connexions ont été formulées pour les images
hyperspectrales :
– les régions η-bornées,
– les boules µ-géodésiques.
Il s’agit de segmentations spatio-spectrales qui néce-
ssitent de deux ingrédients principaux : une dis-
tance spectrale entre les points et une valeur de
seuil pour définir la région. De la même manière
que dans la connexion par sauts les germes sont les
maxima et les minima de l’image scalaire, dans le
cas des images hyperspectrales les germes sont des
médianes vectorielles. Pour plus de détails voir [21].



fλ1 blue fλ2 green fλ3 red

fλ4 proche IR fλ5 panchrom. synthetic RGB

κ %χ2
(fλ) mpdf(fλ)

Fig. 5: Exemple de segmentation d’une image multis-

pectrale de télédétection : Haut, image originale ; mi-

lieu, classification des pixels par k-means en 3 classes,

gradient vectoriel par distance de Chi-deux, pdf de

contours obtenu par régionalisation (N = 50 germes,

M = 100 réalisations, aire minimale S = 10 pixels,

rayon, maximum Rmax = 30pixels) ; bas, résultat de

la segmentation par LPE, avec détail.

7 Conclusions et perspectives

Nous avons considéré dans les notes sommaires de
ce cours l’application des opérateurs de la morpho-
logie mathématique pour la segmentation d’images
couleur. La liste de publications donnée en bas
pourrait permettre au lecteur d’approfondir les di-
fférents aspects ici traités.

Le point de départ est bien la constatation que
l’extension de la morphologie mathématique aux
fonctions multi-variées, dont les images couleur,
n’est ni directe, dans le sens d’unique, ni triviale
car un certain nombre de précautions doivent être
prises en compte pour que la généralisation soit
pertinente. Pour réussir, nous avons montré qu’il
y a une forte liaison entre les propriétés de l’es-
pace de représentation de la couleur et la construc-
tion/généralisation des opérateurs morphologiques
couleur ; ce qui permet même d’introduire des nou-
veaux opérateurs. Nous avons aussi montré que la
représentation LSH est particulièrement intéressent
pour le filtrage et la segmentation. Une série de

η-BR η-BR η-BR
η = 0.02 η = 0.03 η = 0.04

µ-GB µ-GB µ-GB
µ = 0.1 µ = 0.2 µ = 0.3

Fig. 6: Exemple de segmentation multi-échelle d’une

image multispectrale de télédétection par des régions

η-bornées et des boules µ-géodésiques, avec différents

paramètres pour η et µ. La distance utilisée est la

distance de Chi-deux dχ2 sur l’espace image originale

à 5 bandes.

travaux de recherche recents ont eu comme but la
définition et le développement des nouvelles tech-
niques morphologiques de représentation et seg-
mentation adaptées aux images hyperspectrales.

Références
[1] J. Angulo, J. Serra. Morphological coding of

color images by vector connected filters. In
Proc. of IEEE 7th International Symposium
on Signal Processing and Its Applications
(ISSPA’03), Paris, France July 2003, Vol. I,
pp. 69–72.

[2] J. Angulo, J. Serra. Color segmentation by
ordered mergings. In Proc. of IEEE In-
ternational Conference on Image Processing
(ICIP’03), Barcelona, Spain, September 2003,
Vol. II, pp. 125–128.

[3] J. Angulo. Morphologie mathématique et in-
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