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Résumé

En morphologiemathématique,lesfiltresconnexes,et no-
tammentlesnivellements,sonttrèsutilespour la simplifi-
cation desimages,car cesopérateursont la propriétéde
préserverles structuresmajeureset leur qualité visuelle.
La notionde “structure couleur” n’estpastriviale et par
conséquent,la constructiond’opérateursmorphologiques
vectorielspourlesimagescouleurlaissedemultiplesques-
tionsouvertes.Nousproposonsdanscettecontributionune
méthodepour la simplificationmorphologiquedesimages
couleur qui est baséesur l’application d’un nivellement
couleur(selonun ordre lexicographique)à chaquerégion
significative,ens’adaptantà la nature dela région(chro-
matiqueou achromatique),et qui a besoinévidemment
d’unesegmentationpréalabledel’image.

Mots clefs

morphologiemathématique,imagecouleur, segmentation
couleur, filtrage connexe couleur, ordre lexicographique,
nivellement.

1 Intr oduction
En morphologiemathématique,lesfiltres connexes,et no-
tammentlesnivellements[1, 2], sonttrèsutilespourlasim-
plification desimages,car cesopérateursont la propriété
depréserver lesstructuresmajeureset leurqualitévisuelle.
Filtreruneimageàniveauxdegriscomporteunbut clair, le
lissagedesstructures.Or, commenousl’avonsmontrélors
denostravauxsurl’extensiondela morphologiquemathé-
matiqueauximagescouleur[3], le filtragemorphologique
vectoriel laissede multiples questionsouvertescar cette
fois-ci, le but estmoinsévident.Principalementdufait que
la notion de “structurecouleur” n’est pastriviale. Ainsi,
l’introduction de nouvelles couleursdansl’image filtrée
peutêtrecritiquepourcertainesdesapplications,maiselle
peutaussinepasêtreimportantepourd’autres.Il ne faut
pasoublier quetravailler sur desimagescouleuren vec-
toriel impliqueunecomplexité computationnelledesalgo-
rithmestrès importante.Par ailleurs,il y a unemultitude
dechoix à faire pour la définitiond’un opérateurconnexe
couleur: espacecouleur, ordrevectoriel,etc.Et finalement,
uneautrequestionimportanteestle contrôledu niveaude

simplificationrecherché.
Plusieurstravaux ont été menéspour donner des ver-
sionsvectoriellesdesnivellements.Dans[4], Gomilapro-
posedeuxalternativesau problème: (1) les nivellements
pseudo-scalaires,qui consistentà projeterlesvecteurssur
une droite de référenceet puis à appliquer les nivelle-
mentsscalairesaumoduledesvecteursprojetés,en reve-
nantensuiteà l’espacevectoriel; (2) les nivellementsau-
tarciques,en utilisant les anglesqui formentlesvecteurs.
Dans[5], Meyer établitle cadrethéoriquepermettantd’in-
troduire une définition vectorielledesnivellements,basé
sur la notiondefonctionséparatrice.Dans[6], Zanoguera
présentedesalgorithmespour la miseen œuvredenivel-
lementsvectorielsnon-séparablesparprojectionet parin-
tersectiondesvecteurs.Dans[7], nousavonsétudiél’ap-
plicationdesordreslexicographiquesenreprésentationlu-
minance/saturation/teintepour le développementdenivel-
lementscouleur.
Danscetarticle,nousdétaillonsuneméthodepourla sim-
plification morphologiqued’imagescouleurqui estbasée
sur l’applicationd’un nivellementcouleur(selonun ordre
lexicographique)à chaquerégionsignificative,ens’adap-
tant à la naturede la région (chromatiqueou achroma-
tique), et qui a besoinévidemmentd’une segmentation
préalablede l’image. Les algorithmessont illustrés par
quelquesexemples.

2 Ordr eslexicographiqueset nivelle-
mentscouleur

Les opérateursmorphologiquesont besoin d’une struc-
turedetreillis complet.Nousrappelonsqu’un treillis com-
plet reposesur la définition d’un ordre partiel et l’exis-
tenced’un infimum et d’un supremum.Par conséquent,
pourpouvoir appliquerla morphologiemathématiqueaux
imagescouleur, il estnécessairede pouvoir ordonnerles
couleurs,et de vérifier l’existencedessupremaet infima
pourainsiconstruireuntreillis complet.L’ordrecondition-
nel ou lexicographiqueestuneméthodebaséesurunecer-
taine priorité dansla prise en comptedes composantes.
Dansla plupartdescas,la relationd’ordre de deuxvec-
teursseradécidéepar la premièreconditionde la cascade
lexicographique.Pourpouvoir contrôlerladépendancevis-



à-vis de la premièrecomposante,en rendantplus flexible
l’ordre lexicographique,nousavonsproposéuneapproche
qui consisteà réduired’unemanièrelinéairela margedy-
namiquede variation de la premièrecomposante(ordre
lexicographiquedemodule� [3]).
L’utilisation d’un espacecouleur en coordonnéesde
type luminance/teinte/saturation(LTS) permetla création,
d’une part, d’un ordre lexicographiquede module � qui
utilise la coordonnéedeluminanceaupremierniveau, sui-
vie dela saturationet de la teinte(il faut fixer uneorigine� �

pour définir un ordre sur la teinte, cependantcelui-ci
en troisièmeplacen’aura pas beaucoupd’importance):��� � �
	���
 ��� ����������� � �

. D’autrepart,pour la teinte,
onconstruitunordrelexicographiqueavec,aupremierni-
veau,la distanceangulairedela teinteà uneorigine choi-
sie, suivie de la saturationet de la luminance.Toutefoisil
faut prendreencomptele problèmede la significationde
la teintedespixelsavecunesaturationbasse(enfait, il faut
“pondérer”la teinteenfaisantunchangementdelaposition
de la teintesur le cercleunitéenfonctionde la saturation
etd’uneoriginechoisie):

��� � �  � �!�"
 ��#� � �$�%�$�&�
. Voir

dans[3] lesdétailssurcesordreset leurmiseenœuvre.
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Figure1 – Exemplede nivellementscouleuravecl’ordre
lexicographique
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Etantdonnéeunefonction L , ditefonctionréférence, etune
fonction quelconqueM qu’on appellemarqueur, il existe
desalgorithmespermettantdetransformerla fonctionmar-
queurM enunnivellementM N GPO*
 L�= M � de L . On obtientle
sous-ousur-nivellementde L à partird’un marqueurM par
itérationjusqu’àidempotencedesalgorithmessuivants,où

Q
et R sontrespectivementla dilatationetl’érosionmorpho-

logiquesunitaires:

1. Sous-nivellement,S9T U V : pourtoutpixel W , si M X�YZL X ,
alors M NX G L XK[ 
 Q M � X .

2. Sur-nivellement,S9T U \ : pourtout pixel W , si M X^]_L X ,
alors M NX G L XK` 
 R M � X .

En appliquantle sous-nivellementquand M,YaL et le
sur-nivellementquand Mb]cL on obtient un algorithme
parallèleautodualdes nivellementsqui consisteà itérer
jusqu’à idempotencela transformationélémentaireM N G
 L�[ Q M � `^R M . Lesnivellementspeuventêtreprogrammés
defaçonplusefficace[1, 2]. L’algorithmescalairepour la
définitiondunivellementesttoujoursvalablepourle nivel-
lementcouleur 6�7 
 .�= > � desimagescouleurréférence.
et marqueur> selonl’ordre lexicographique

�
.

La figure1 montredeuxexemplesdenivellementcouleur
avec l’ordre lexicographique
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. Eneffet,dans[7], noussommesarrivésàquelques

conclusionssur les treillis couleursles plus adaptéspour
la simplificationd’imagescouleur. Un ordrevectorielqui
commencepar la luminance

�
fournit lesmeilleursrésul-

tatsvisuels.Unordrevectorielavecla teinte
�

commepre-
mièrecomposanteproduitunélargissementplusimportant
deszonesplates; pourtant,l’inconvénientde devoir fixer
uneoriginepourla teintepeutconduireàdeseffetsvisuels
non acceptables(cetteorigine n’a de sensquelorsqu’elle
est associéeà unezonede l’image homogèneen teinte).
Quoi qu’il en soit, on constateque la couleurd’une cer-
tainezonepropagéesanscontrôleàuneautre,lorsquecette
deuxièmeestsimplifiée,n’estpastoujoursvalide(voir par
exemplelapropagationdelapartierougedunezdeBaboon
versl’extérieur).Parailleurs,le degrédesimplificationob-
tenuparle nivellementdépendduchoixdumarqueurainsi
quedel’ordre vectorielutilisé.Toutefois,il estfaciled’ob-
server quela simplificationdesstructuressurl’image cou-
leur n’est pasen quelconqueproportionavec le degré de
simplification du marqueuret ainsi qu’il est difficile de
“fixer” le degrédesimplification.

3 Simplification couleur
Suiteà cetteanalysecritiquesur les limitationsdesnivel-
lementscouleur, disonsclassiques,pour la simplification
contrôléed’imagescouleur, nousproposonsunegénérali-
sationdecetteapprocheconnexe defiltrage,en la plaçant
dansle cadred’unereprésentationde l’image commeune
partitionselonuncertaincritèreconnectif.
Il estévidentquela miseen œuvred’un filtre morpholo-
gique couleurdoit être le reflet d’un compromisoptimal
entreperformanceetqualitévisuelle,surtoutlorsqu’onvise
àsimplifierl’imageenvueducodageparexemple.Faisons
le lien entresegmentationet filtrage. Dansle paradigme
classiquede la segmentationmorphologique,on conseille
d’appliquerun opérateurconnexe pour filtrer l’image (la
simplifier) pour ensuite,grâceà un critère connectif, la
segmenter(voir la théoriedeSerrasur la segmentationen



termesdecritèresconnectifsdans[8]). Nousavonsrécem-
ment proposéquelquesalgorithmeshiérarchiquespuis-
santspour la segmentationd’imagescouleuren représen-
tationLTS [9] qui peuventêtreutiliséspourobtenirla seg-
mentationcouleur. Pour tous les exemplesmontrésdans
cetteétudenousavons appliquécommecritèreconnectif
pour cettesegmentationun certainniveaud’une ligne de
partagedeseauxhiérarchique,où le gradientcouleuruti-
lisé estun barycentreselonla saturationd’un gradientde
la luminanceet d’un gradientcirculairedela teinte.Le ré-
sultatestdoncunepartitionde l’image enclassesdont le
contenuesthomogène.L’imagemosaïquecouleur(parva-
leur moyenneou médianedespixels couleursde chaque
classe)associéeà la partitionconstitueunesimplification
grossièreou ébauchequi pour certainesapplicationspeut
êtreutilisable.S’il s’agit d’uneimagecouleurenreprésen-
tationLTS, onpartde l’hypothèsequechaqueclassedela
partition,et selonsasaturation,devra êtreprincipalement
achromatique(noire,blancheou grisâtre)ou chromatique,
et dansce deuxièmecas,il y auraunecouleurdominante
dansla classe.Danscescénario,on peutconsidérerquela
partition est le point de départpour uneétapede filtrage
de l’image couleurrégionpar région.En d’autrestermes,
on va extrairechaquerégionet on va la filtrer séparément.
Evidemment,le filtre le plus adaptéà notrebut estun ni-
vellement.Onpourraitdoncparlerdenivellementrégional
couleur.

Nous introduisonsdeux algorithmesqui explorent cette
nouvelle approche(voir les algorithmesci-dessous).La
premièreest une techniquevectorielle,c’est-à-direqu’il
n’y pasde faussescouleurs.La partition nouspermetde
construireune mosaïquede la saturation,avec la valeur
moyennedela saturationdanschaquerégion.Aprèsavoir
étudiél’histogrammedecetteimagemosaïqueetavoir dé-
fini un seuil de séparationchromatique/achromatique[3],
nouspouvonsdéfinir chaquerégioncommeétantchroma-
tique ou achromatique.Pour les régionsachromatiques,
nousappliquonsun nivellementcouleursur un ordre de
type f�g h i
j etpourlesrégionschromatiquesl’ordre appli-
quéest f�k l m n k l . L’origine dela teinteestobtenuecommela
couleurdominantedela région,définiecommelamoyenne
de la teintepondéréepar la saturationdespixelsapparte-
nant à la région [3]. Le marqueurqu’on utilise pour les
nivellementsest une médianevectorielle de la zone de
l’imagecorrespondantà la région.

Les premierstestsavec cette techniqueont été très po-
sitifs mais ils nous ont fait constaterdeux faits. D’une
part la complexité et le tempsde traitementnécessaire
font quepour beaucoupd’applications,l’implémentation
estprohibitive.Et d’autrepart,étantdonnéqu’on travaille
à l’échelle de la région, celle-ci étant homogène,il est
possibleque l’apparition de faussescouleurs,lorsqu’on
travaille dansune démarchescalaire,ne soit paspercep-
tible. En effet, nousavonsprogramméunedeuxièmetech-
nique,cettefois-ci scalaireet lesrésultatsontétéaussitrès
positifs. L’idée est de prendrechaquerégion et de faire

Figure 2 – Comparaison de la simplificationmorpholo-
giquecouleurpour lesimagesParrotset News (sur la par-
tition duniveau o d’unepyramidenon-paramétrique,avecp q r

et s t o régions): imageinitiale (
q r s o u et u r v w t zones

plates),simplificationavecl’algorithme vectoriel ( o x o w u
et o s u v q zonesplates, y!z�{C| } ~F�"��x r � p v et x r � x s ),
simplificationavecl’algorithme scalaire ( o t t s u et t o q o w
zonesplates,y!z�{C| } ~F�&�"x r � x r et x s � s r ).

trois nivellementsdanslescomposantesen représentation
rouge/vert/bleu(RVB), enutilisantcommemarqueurla va-
leurmoyennedela région.

3.1 Algorithmes
Soit �_�e| � �&� � �*� � �&���e| � �
� � ��� � ��� une imagecou-
leuravecsescomposantesdanslesespacescouleurLTS et
RVB. Et soit �F�9| � �C�d� {�m � nm �*� unepartitionde l’image
couleur � selon le critère connectif � , i.e. � est un en-
semblede � composantesconnexes � {�m � disjointes,dont
l’union estle supportdedéfinitionde � .
Approchevectorielle.

1. Obtenir une partition de l’image couleur, �
� � � ���� ��� � ��  �¡
.

2. Construirela mosaïquedela saturation,¢�£ � ¤ £ ¥ �
� � .
3. Trouver le seuiloptimaldela saturation,¦ £ pourla sépara-

tion chromatique/achromatique.

4. Traiterchacunedes § régionsdela partition.Pourla région��� � � � ,
(a) Calculerla taille de la région, ¨ ©�ª , la valeurdesatu-

ration, « ©�ª , la teintedominante,¬ ­ ® ¯©�ª , et la médiane
vectorielle,°²± ³9©�ª .

(b) Si ¨ ©�ª*´%¨ ¯ � ��µ ��� � ¶ � �9�+°²± ³*©�ª .
(c) Sinon µ

i. Si « ©�ª·´¸¦ £ µ ��� � ¶ � �·�¹!º » ¼ ½�¾ � ��� � � � ¥ °²± ³9©�ª � .
ii. Sinon µ ��� � ¶ � �9� ¹!º ¿ À ª Á ¿ À � ��� � � � ¥ °²± ³9©�ª � .

5. Construirel’imagecouleurdesortie¶ � àpartirdesesrégions.



Approchescalaire.
1. Obtenir une partition de l’image couleur, Â
Ã Ä Å ÆcÇÈ É�Ê Ë ÌÊ Í�Î

.

2. Traiterchacunedes Ï régionsdela partition.Pourla régionÉ�Ê Ä Å Æ*Ç+Ä É�Ê Ä Ð Ñ9Æ Ò É�Ê Ä Ð Ó9Æ Ò É�Ê Ä Ð Ô*Æ Æ ,
(a) Calculerla taille dela région, Õ Ñ�Ö , et la moyennedes

composantesR, V etB, × ÑÑ�Ö , × ÓÑ�Ö , × ÔÑ�Ö .
(b) Si Õ Ñ�Ö*Ø%Õ Ù Ê Ì�Ú É�Ê Ä Û Å Æ9Ç�Ä × ÑÑ�Ö Ò × ÓÑ�Ö Ò × ÔÑ�Ö Æ .
(c) Sinon Ú

i.
É�Ê Ä ÛÐ Ñ9Æ�ÇÝÜ Ä É�Ê Ä Ð Ñ9Æ Ò × ÑÑ�Ö Æ ,

É�Ê Ä ÛÐ Ó9Æ�Ç
Ü Ä É�Ê Ä Ð Ó9Æ Ò × ÓÑ�Ö Æ , É�Ê Ä ÛÐ Ô*Æ*Ç�Ü Ä É�Ê Ä Ð Ô*Æ Ò × ÔÑ�Ö Æ .

ii.
É�Ê Ä Û Å Æ*Ç+Ä É�Ê Ä ÛÐ Ñ9Æ Ò É�Ê Ä ÛÐ Ó9Æ Ò É�Ê Ä ÛÐ Ô*Æ Æ .

3. Construirel’imagecouleurdesortieÛ Å àpartirdesesrégions.

3.2 Résultats
Nousdonnonsdansla figure2 unepremièrecomparaison
pourdeuximagesdesalgorithmesvectorielet scalaire.On
peut observer que les résultatsde l’algorithme vectoriel
sontplus intéressants,en obtenantpar exemplemoinsde
zonesplatescouleuretdesmeilleursSNRainsiquedesef-
fets visuelsassezsatisfaisants.Quoi qu’il soit, l’approche
composantepar composanteest aussivalide. Dans la fi-
gure3 onmontrelesrésultatsdela simplificationmorpho-
logiquecouleurparnivellementrégional,versionscalaire,
pour deuxautresimages,qui permettentde comparerles
résultatsavec les nivellementscouleurclassiques(fig. 1).
L’inconvénientprincipalestl’effet debordsqu’onpeutob-
tenir lorsqueles classesde la partition sont très grandes
(plusprobablequ’ellessoientinhomogènes).Toutefois,la
performanceestassezbonnepour le degré de simplifica-
tion obtenue.

(a) (b)

Figure 3 – Résultatsde la simplificationmorphologique
scalaire dansles imagesLennaet Baboon: (a) partition
duniveau Þ d’unepyramidenon-paramétrique( ß Þ à et á á à
régions), (b) nivellementsrégionauxassociés( ß â à ã à et
á â â ã â zonesplates,ä!å�æCç è éFê&ëPá ì í Þ î et ß ï í Þ ã ).

4 Conclusions
Nousavonsprésentédanscettecontributionuneméthodo-
logie desimplificationdesstructuresd’une imagecouleur
en combinantune segmentationinitiale avec un nivelle-
mentde chacunedesrégions.L’intérêt principal de l’ap-
procheconsisteendesapplicationsde l’imageriecouleur
qui visentà destrèsfortessimplifications.Par ailleurs,la
méthodologiepeut s’appuyer/secombineravec la repré-
sentationdesimageset séquencesde vidéo baséeen ré-
gionsqui esttrèsutiliséepourle codageet l’indexationen
applicationsmultimédia[10].
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