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Introduction

Au cours des derniéres décennies, le domaine de la vision artificielle s’est énormément développé
et de nombreux systémes de vision sont de nos jours utilisés dans des domaines d’applications tres
variés tels que le contréle qualité, la cartographie aérienne, le domaine médical, etc...

Ces systemes de vision mettent en oeuvre un ou plusieurs capteurs qui fournissent une ou plu-
sieurs images d’une scéne observée et possedent un ou plusieurs processeurs qui les analysent et en
interpretent le contenu sémantique.

Les images numériques fournies par les capteurs se distinguent par :

— leur dimension spatiale qui peut étre :

— de dimension 3 : "images volumétriques",
— de dimension 2 : "images matricielles",
— de dimension 1 : "images linéaires".
— la nature de I’information qui est contenue dans chaque élément de I’image :

colorimétrique,

densitométrique,

métrique,

multispectrale,

photométrique,
— efc...

Dans ce mémoire de these, nous nous intéressons aux images matricielles fournies par des ca-
méras couleur. Une image couleur se définit comme une matrice 2D de pixels, caractérisés par leurs
composantes trichromatiques (R, V, B). Nous informons d’ores et déja le lecteur qu’il ne trouvera
pas, dans ce document, de chapitre dédié a la formation et la perception de la couleur. En effet, ce
theme vaste et complexe est déja tres largement détaillé dans la littérature. Le lecteur intéressé pourra
notamment consulter [WS82] [Dor90] [Kow90] [Tro91] [Sev96] [Van00]. Nous considérons la cou-
leur comme une donnée multi-dimensionnelle dans un espace d’attributs, et non comme une mesure
colorimétrique telle qu’elle est définie au sens de la Colorimétrie.

Notre travail s’inscrit dans la segmentation d’images couleur, traitement bas-niveau qui consiste a
créer une partition de I’image en sous-ensembles appelés régions.

Afin de situer notre approche, nous effectuons dans le premier chapitre une synthese bibliogra-
phique des méthodes qui permettent de segmenter les images couleur en régions. Nous les distinguons
selon trois types :
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Introduction 8

— les méthodes qui construisent chaque région par un balayage de I’image ou d’une structure
de données et qui considerent qu’une région est un ensemble de pixels connexes de couleurs
uniformes,

— les méthodes dans lesquelles les régions sont définies comme des ensembles de pixels connexes
appartenant a une méme classe de pixels,

— les méthodes de segmentation dans lesquelles les pixels d’une méme région doivent répondre
de maniére similaire a différentes méthodes de segmentation.

Notre approche s’inscrit parmi les méthodes faisant appel aux techniques d’analyse de données
multidimensionnelles qui considérent que les régions sont définies comme des ensembles de pixels
connexes appartenant a une méme classe de pixels.

Généralement, les méthodes classiques de classification construisent les classes de pixels en
n’analysant que les propriétés colorimétriques des pixels et excluent de ce fait leurs interactions spa-
tiales. L’originalité de notre approche repose sur la prise en compte simultanée des propriétés de
connexité et colorimétriques des pixels.

Dans le second chapitre, nous introduisons différentes notions de connexité et nous proposons
une mesure de la connexité d’un ensemble de pixels appelée "degré de connexité couleur”. Cette
notion a été proposée par C. Robe [Rob91] dans le cadre de la segmentation des images en niveaux
de gris. A partir de cette mesure de connexité, nous définissons une structure de données originale
appelée "Pyramide des degrés de connexité couleur”. Cette structure recense de maniere organisée
et hiérarchique, les degrés de connexité couleur de tous les ensembles possibles de pixels que peut
contenir une image.

Les ensembles de pixels ayant des degrés de connexité couleur remarquables sont extraits par une
analyse de la pyramide des degrés de connexité couleur proposée dans le troisieme chapitre. Les
classes de pixels présentes dans I’image sont reconstruites grace a une association avec les ensembles
de pixels ainsi extraits. Chaque classe est alors constituée par un ensemble de pixels dont les couleurs
se concentrent autour d’une couleur moyenne et dont le degré de connexité couleur est élevé. La
construction des classes est le fruit d’une analyse de la répartition des points couleur dans I’espace
des couleurs, tout en tenant compte des interactions dans I’image entre les pixels.

Comme I’analyse d’une pyramide des degrés de connexité couleur ne peut prendre en compte
gue deux composantes trichromatiques parmi les trois disponibles, nous proposons de réaliser trois
classifications marginales qui prennent chacune en compte les couples de composantes couleur.

Afin de reconstruire les régions presentes dans une image a partir des résultats issus des trois
processus de classification, nous proposons dans le quatriéme chapitre une méthode originale fondee
sur une analyse floue d’un graphe d’adjacence de régions. Ce processus effectue une analyse spatiale
de I’image afin de regrouper des régions adjacentes appartenant de maniére similaire aux classes
préalablement construites.

Dans le cinquiéme chapitre, nous analysons les résultats de segmentation obtenus avec notre
méthode et nous étudions I’influence des parametres fixés par I’utilisateur. Ces résultats illustrent
I’efficacité de la méthode proposée qui s’inscrit dans le cadre de la segmentation par classification
spatio-colorimétrique des pixels.
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Conclusion et perspectives

Ce document décrit en detail notre contribution a la segmentation non supervisée d’images cou-
leur en régions et présente les différentes étapes qui ont été nécessaires au développement de notre
méthode.

Dans le premier chapitre, nous effectuons une synthése bibliographique des différentes méthodes
de segmentation qui existent dans la littérature. Nous distinguons trois catégories principales :

— les méthodes qui construisent chaque région par un balayage de I’image ou de structures de
données et qui considerent qu’une région est un ensemble de pixels connexes de couleurs uni-
formes,

— les méthodes dans lesquelles les régions sont définies comme des ensembles de pixels connexes
appartenant a une méme classe de pixels,

— les méthodes de segmentation dans lesquelles les pixels d’une méme région doivent répondre
de maniere similaire a différentes méthodes de segmentation.

Parmi les méthodes qui considerent que les régions sont définies comme des ensembles de pixels
connexes appartenant a une méme classe de pixels, nous constatons d’une part que la construction
des classes repose essentiellement sur une analyse plus ou moins sophistiquée de la distribution co-
lorimétrique des pixels dans I’espace des couleurs, au détriment des propriétés de connexité qui n’in-
terviennent en genéral qu’en second lieu, afin de regrouper dans I’image les pixels qui sont assignes
a une méme classe.

Nous constatons d’autre part que ces méthodes ne tiennent géneralement pas compte de la non
équiprobabilité des classes, alors que les régions présentes dans une image sont généralement de
tailles différentes.

Ceci nous ameéne a proposer une approche originale qui considere au méme titre les propriétés
de connexité et les propriétés colorimetriques des pixels, afin de construire des classes qui peuvent
étre non équiprobables.

Afin de n’utiliser que I’information présente dans I’image a segmenter, nous proposons une me-
thode qui ne nécessite aucune connaissance a priori sur les classes présentes dans I’image et qui ne
necessite pas la connaissance du nombre de classes.

Comme notre méthode considere au méme titre les propriétés de connexité et les propriétés colo-
rimétriques des pixels, nous introduisons les notions de connexité couleur dans le deuxieme chapitre.
A cette occasion, nous définissons le degré de connexité couleur d’un ensemble de pixels qui est une
mesure de la connexité d’un ensemble de pixels dont les couleurs appartiennent a un intervalle de
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Conclusion et perspectives 150

couleurs. Cette mesure présente I’avantage d’étre indépendante du cardinal de I’ensemble considéré.

Nous supposons que les pixels de chaque région de I’image peuvent étre regroupés en une classe
de pixels et qu’une classe est un ensemble de pixels dont le degré de connexité couleur présente une
valeur remarquablement élevée. Toute la difficulté consiste a identifier ces ensembles.

C’est pour cela que nous définissons une structure de donnée originale, la pyramide des de-
grés de connexite couleur, qui recense de maniere organisée et hiérarchique les degrés de connexité
couleur de tous les ensembles de pixels possibles que peut contenir une image et dont les couleurs
appartiennent a des intervalles de couleurs parfaitement définis.

Pour des raisons d’implantation, nous ne pouvons construire cette pyramide qu’en tenant compte
de deux composantes trichromatiques parmi les trois disponibles. Nous décomposons alors I’image
originale en trois images bichromatiques 1!, I? et I® associées respectivement aux couples de com-
posantes (R, G), (G, B) et (B, R) et nous construisons la PDCC pour chacune de ces images bichro-
matiques.

Une méthode d’analyse de la PDCC est proposée dans le troisiéme chapitre afin de construire les
noyaux des classes présentes dans chaque image bichromatique. Elle consiste a extraire les cellules
de maximum local dans chaque plan de la pyramide et a reconstruire la signature de chacune des
classes sous la forme d’une liste chainée de cellules de maximum local adjacentes dans la PDCC. Le
parcours en parallele des signatures de classes permet de construire le noyau de chacune d’elles.

Nous disposons alors de trois ensembles de classes construites issues des analyses des trois PDCC.

Notre objectif étant de regrouper ensemble les pixels qui appartiennent a une méme région dans
I’image a partir des résultats issus des trois processus marginaux de classification, nous proposons de
modéliser I’image par un graphe d’adjacence de régions. Une analyse floue de ce graphe d’adja-
cence de régions est proposée dans le quatrieme chapitre. L’originalité de notre approche consiste a
caractériser les regions par les degres d’appartenance aux classes qui proviennent des trois PDCC des
images 7!, 1% et I3. La décision de regrouper ou non des régions adjacentes est prise a partir de deux
mesures de comparaison originales : les mesures de ressemblance et de dissemblance floues entre
deux regions. Ce graphe d’adjacence de régions est parcouru de telle sorte qu’il ne nécessite aucune
sélection de germes initiaux de régions.

Pour résumer, notre méthode de segmentation se décompose en deux étapes successives :

— la construction des classes par I’analyse des PDCC des trois images bichromatiques,

— I’analyse floue du graphe d’adjacence de régions en tenant compte des degrés d’appartenance

aux classes construites.

La construction des classes repose sur une analyse de la répartition des points couleur dans I’es-
pace des couleurs qui tient compte des interactions spatiales dans I’image, grace a la mesure des
degrés de connexité couleur.

L’analyse floue du graphe d’adjacence de régions effectue une analyse spatiale de I’image afin de
regrouper des régions adjacentes appartenant de maniére similaire aux classes préalablement cons-
truites.

Ainsi, notre méthode de segmentation couplant étroitement I’analyse dans le plan image et dans
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Conclusion et perspectives 151

I’espace couleur a chacune de ses étapes s’inscrit dans le cadre de la segmentation par classification
spatio-colorimétrique des pixels.

Comme I’analyse d’une PDCC et I’analyse floue d’un graphe d’adjacence de régions font inter-
venir respectivement un seuil de degré de connexité s et un seuil de regroupement ¢, le cinquieme
chapitre est consacré a I’étude de I’influence de ces seuils sur le résultat de la segmentation. Nous
proposons une méthodologie qui permet de régler les seuil s et ¢ face a une application donnée.

Dans un premier temps, il est pertinent d’ajuster s en trouvant un compromis entre une valeur
faible fournissant un nombre élevé de classes, pas toutes significatives et associées a des ensembles
de pixels faiblement connexes, et une valeur élevée mettant en évidence un nombre réduit de classes
associees a des ensembles de pixels de population importante et trés connexes.

Quand la valeur de s est fixée, de telle sorte que les classes obtenues correspondent le mieux
possible aux régions dans I’image, il faut procéder a I’ajustement de ¢. Les deux exemples présentés
au chapitre 5 montrent qu’une valeur élevée de ¢, restant dans I’intervalle des valeurs préconisées,
permet d’obtenir des résultats de segmentation satisfaisants.

Notre méthode de segmentation peut fournir de bons résultats de segmentation, méme lorsque les
trois processus de classification n’ont pas réussi a reconstruire de maniere pertinente toutes les classes
de pixels. La prise en compte des résultats issus des trois processus de classification par I’analyse floue
du graphe d’adjacence de régions permet de pallier les effets de ces résultats de classification partiel-
lement décevants. Dans ce cas, elle peut fournir de bons résultats de segmentation, sans toutefois
atteindre des résultats similaires a ceux obtenus par I’analyse du graphe d’adjacence de régions avec
des classes construites correspondant de maniére cohérente aux régions dans I’image.

Comme de nombreuses méthodes de segmentation, I’ajustement des deux paramétres qui gou-
verne le fonctionnement de I’algorithme mérite une attention particuliere. Toutefois, I’approche que
nous proposons présente deux avantages déterminants. D’une part, ces deux seuils sont indépendants,
ce qui permet de les régler séparément. D’autre part, ils ne sont pas directement liés a une distance
colorimétrique qui refleterait imparfaitement notre perception des écarts entre deux couleurs.

Il est & noter que notre methode nécessite beaucoup de calculs qui restent néanmoins trés simples
et parallélisables. En effet, toute la phase de construction des PDCC et d’extraction des cellules de
maximum local pourrait étre implantée sur une architecture paralléle. Dans le cadre d’applications,
nous avons toutefois implanté plusieurs versions simplifiées de cette méthode qui analysent soit indé-
pendamment les images des composantes R, G' et B d’une image couleur, soit uniquement la compo-
sante de luminance.

Ainsi, afin de detecter des lésions rétiniennes dans des images luminance de fond d’oeil, tout
en respectant des contraintes de temps de calcul, nous avons développé la construction de noyaux
de classes a partir de I’analyse d’une pyramide des degrés de connexité en luminance [FMP99a],
[FMP99b]. Les classes construites sont appelées classes 1D car les niveaux de leurs pixels appar-
tiennent a des intervalles monodimensionnels [FMPO00d] [FMPOOb].

D’autre part, afin de fournir une segmentation pertinente d’images couleur de mosaiques maro-
caines appelées "zelliges" [ZFB*01], nous avons reconstruit des noyaux de classes 1D sur chacune
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des images des composantes R, G' et B d’une image couleur. Les intersections de ces noyaux de
classes 1D forment alors des noyaux de classe 3D qui sont conservés si leurs degrés de connexité sont
supérieurs a un seuil fixé par I’utilisateur. Les pixels n’appartenant a aucun noyau de classe 3D sont
alors affectés a leurs classes respectives grace a une mesure reposant sur les cooccurrences couleur.

Nous ne I’avons pas montré dans ce manuscrit, mais il apparait que les versions simplifiées de nos
algorithmes appliqués a des images de luminance ou de composantes ne permettent pas d’obtenir des
résultats aussi satisfaisants que I’approche vectorielle que nous avons présentée.

En ce qui concerne la methode de segmentation presentée dans ce mémoire, différentes perspec-
tives peuvent étre envisagées et certains points mériteraient d’étre approfondis.

Dans le chapitre 2, nous avons défini la probabilité de cooccurrence dans un voisinage 3 x 3 dans
I’image. Nous pensons qu’il s’agit la d’une mesure spatio-colorimétrique qui considére un voisinage
de pixels trés local. En effet, il serait peut-étre intéressant de la définir avec un voisinage plus grand
k x k, k > 3, afin d’étudier I’influence de la taille de ce voisinage sur les résultats de la segmentation.

La construction des classes par analyse de la PDCC suppose que leurs noyaux appartiennent a des
intervalles de couleurs de forme carrée dans le plan chromatique. Ceci est trés pénalisant lorsque les
nuages de points couleurs associés aux classes sont de forme quelconque éloignée de ce carre idéal.
Il serait certainement opportun de diviser le plan chromatique non plus en carrés, mais en rectangles,
ou mieux encore, en utilisant un diagramme de Voronoi. Cela supposerait alors de nouveaux critéres
sur les classes de pixels a retrouver.

Le vecteur des degrés d’appartenance d’une région est défini comme la moyenne des vecteurs des
degrés d’appartenance de ses pixels aux différentes classes. Dans cette définition, nous constatons que
I’importance accordée a I’information apportée par les pixels situés au coeur de la région est la méme
que celle apportée par les pixels situé a sa frontiere. Ces derniers ont pu étre classés avec des degreés
d’appartenance aux classes sensiblement différents des pixels centraux ou peut étre méme classés
différemment par les processus de classification. Une pondération judicieuse permettrait de renforcer
I’information apportée par les pixels situés au coeur des régions tout en affaiblissant celle apportée
par les pixels situés a proximité de leurs frontieres. Cependant, I’utilisation d’une telle pondération
s’accompagnerait irréemédiablement d’une augmentation de la complexité calculatoire.

Dans un cadre plus général de fusion des résultats de différents processus de classification, nous
avons vu que les mesures de ressemblance et de dissemblance floues r(Ry, R;) et d(Ry, R;) sont
définies par les sommes des mesures marginales de ressemblance et dissemblance floues r7( Ry, R))
et d’(Ry, R;), 7 = 1,2, 3. Ainsi, nous considérons que les trois sources d’information que constituent
les résultats des trois classifications sont indépendantes.

Ceci n’est pas vrai puisque les images bichromatiques ont toujours une composante couleur com-
mune. D’autre part, nous supposons qu’elles apportent des informations dont la fiabilité est la méme
pour chaque processus de classification. Il est tout a fait envisageable de pondérer les mesures margi-
nales de ressemblance et dissemblance 7/( Ry, R;) et d’( Ry, R;) en fonction des sources, a savoir les
images bichromatiques 7/, afin de prendre en compte leurs fiabilités respectives.

Enfin, nous avons appliqué notre méthode uniquement a des images dans lesquelles la couleur est

© 2002 Bustl-Grisemine & Michaél FONTAINE. - Localisation de la thése intégrale : BU Lille 1



Conclusion et perspectives 153

représentée dans I’espace (R, G, B). Cet espace n’est sans doute pas le mieux adapté a nos critéres qui
supposent notamment que les nuages de points couleur associés aux classes sont de forme globulaire.
En effet, les composantes couleur de cet espace sont trés corrélées et les nuages de points associés aux
classes présentes dans I’image sont rarement de forme globulaire. Un espace de représentation de type
perceptuellement uniforme comme CIE(L*, a*,b*) ou CIE(L*, u*,v*) ou un espace de couleurs
hybride developpé par N. Vandenbroucke [Van00] serait peut-&tre mieux adapté et pourrait fournir de
meilleurs résultats.
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RESUME en francgais

Dans le cadre de la segmentation d'images couleur en régions, nous proposons une méthode ori-
ginale qui considére que les régions sont définies comme des ensembles de pixels connexes ap-
partenant a une méme classe de pixels. Notre approche considére au méme titre les propriétés de
connexité et les propriétés colorimétriques des pixels afin de construire des classes qui peuvent étre
non équiprobables.

Nous définissons le degré de connexité couleur d’'un ensemble de pixels qui est une mesure de la
connexité d’'un ensemble de pixels dont les couleurs appartiennent a un intervalle de couleurs. Nous
supposons que les pixels de chaque région de lI'image peuvent étre regroupés en une classe de
pixels et qu’une classe est un ensemble de pixels dont le degré de connexité couleur présente une
valeur remarquablement élevée. Toute la difficulté consiste a identifier ces ensembles. Pour cela,
nous définissons une structure de donnée originale, la pyramide des degrés de connexité couleur
PDCC, qui recense de maniére organisée et hiérarchique les degrés de connexité couleur de tous
les ensembles de pixels possibles que peut contenir une image et dont les couleurs appartiennent
a des intervalles de couleurs parfaitement définis. Pour des raisons d’'implantation, nous ne pou-
vons construire cette pyramide qu’en tenant compte de deux composantes trichromatiques parmi les
trois disponibles. Nous décompasons alors I'image originale en trois images bichromatiques asso-
ciées respectivement aux couples de composantes (R, G), (G, B) et (B, R) et nous construisons la
PDCC pour chacune de ces images. Une méthode d’analyse de chaque PDCC est proposée afin de
construire les noyaux des classes présentes dans chaque image bichromatique. Afin de regrouper
ensemble les pixels qui appartiennent a une méme région dans I'image a partir des résultats issus
des trois processus marginaux de classification, nous modélisons I'image par un graphe d’adjacence
de régions et nous en proposons une analyse floue.

TITRE en anglais
Unsupervised segmentation of color images by pixel connectivity analysis

RESUME en anglais

In the framework of color images segmentation in regions, we propose an original method which
considers that the regions are defined as connected sets of pixels belonging to a same class of
pixels. Our approach considers simultaneously the connectivity and colorimetric properties of the
pixels in order to build classes which can be nonequiprobable.

We define the color connectivity degree of a set of pixels which is a connectivity measurement of a
set of pixels whose colors belong to a color interval. We suppose that pixels of each region in the
image can be associated to a class of pixels and that a class is a set of pixels whose color connectivity
degree presents a high value. All the difficulty consists in identifying these sets. For that, we define an
original data structure, the color connectivity degrees pyramid CCDP, which counts in an organized
and hierarchical way the color connectivity degrees of all possible sets of pixels that an image can
contain. For reasons of implementation, we can build this pyramid only by taking into account two
trichromatic components among the three available ones. We then dissociate the original image into
three bichromatic images respectively associated to the couples (R, G), (G, B) and (B, R), and we
build the CCDP for each one of these images. An analysis method of a CCDP is proposed for each
CCDP in order to build the class core being in each bichromatic image. In order to gather pixels
belonging to the same region from the results obtained by the tree marginal classification processes,
we model the image by a region adjacency graph and we propose a fuzzy analysis of it.

DISCIPLINE
Automatique et Informatique Industrielle.

MOTS-CLES
Image couleur, segmentation, classification non supervisée, connexité, pyramide des degrés de
connexité couleur, graphe d’'adjacence de régions

Laboratoire d’Automatique | 3D
Batiment P2 — Université des Sciences et Technologies de Lille — 59655 Villeneuve d’Ascq
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