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Résumé — Cet article propose une méthode de classification basée sur ’analyse du degré de connexité couleur (DCC) dans un espace chro-
minance/luminance. Ce parametre informe sur la probabilité qu’une couleur donnée soit connectée a un ensemble de couleurs similaires. De
plus, les couleurs, apres quantification, sont représentées dans un espace sphérique permettant une bonne distinction des couleurs intrinséques du
modele dichromatique. La chrominance est analysée en priorité, puis la luminance est étudiée seulement si nécessaire. Finalement, la méthode
dépend principalement d’un parametre : le pas de quantification A. Cette approche est évaluée en terme de qualité (PSNR and C1E¢) et
compacité (nombre de couleurs et régions finales) sur la base d’images Kodak. La repésentation couleur proposée est comparée aux espaces
Ohta et HSV et I’impact de \ est étudié.

Abstract — The paper presents an adaptive method for spatio-color classification based on the analysis of the color connectedness degrees
(CCD) in a chrominance-luminance space. The CCD embeds information about the probability that a given color is connected (in the image)
to a set of similar colors. The colors, after quantization, are converted to a spherical space, well-suited to reveal the body color vectors. The
chrominance is analyzed first while the luminance is studied only when necessary. Eventually, the method depends mainly on one parameter :
the quantization step A. The method is evaluated quantitatively in terms of quality (P.SN R and C'I E76) and in terms of compactness (number
of finals colors and regions) on the Kodak image database. Our color representation is compared to Ohta and H SV spaces, and the impact of

the parameter A is studied.

1 Introduction

En vision par ordinateur, nombreuses sont les applications
requérant des prétraitements spécifiques tels que de la classi-
fication ou de la segmentation afin de réduire la quantité de
données a traiter: en détection d’objets, en indexation [15],
en suivi d’objets [12]. Partant généralement d’une distribution
dans un histogramme, la classification consiste a déterminer les
k classes de pixels les plus représentatives de I’'image.

Les performances de la classification dépendent largement
des choix effectués quant a I’espace couleur utilisé et le type
d’histogramme. Les histogrammes couleur ont pour avantage
d’étre robustes a de faibles changements de point de vue ou
d’apparence. Néanmoins, ils ne préservent pas les informations
topologiques (connexité) ou spatiales, et peuvent s’avérer peu
discriminants ou informatifs. Plusieurs méthodes élégantes in-
corporent les informations spatiales et colorimétriques dans une
méme structure de données [1, 15, 10], la fagon la plus clas-
sique étant d’utiliser des caractéristiques statistiques du 2"¢
ordre[7]. Le Degré de Connexité Couleur (DCC) [5] a récem-
ment été utilisé dans une procédure de segmentation sécurisant
une bijection entre cluster couleur et région [9]. Cette méthode
suppose k classes et détermine les intervalles RG B cubiques
de DCC et d’homogénéité couleur maximales, c’est-a-dire les
intervalles couleur les plus susceptibles de correspondre a de
réelles régions dans I’image.

De fagon similaire a [9], notre procédure de clustering re-
pose sur le DCC. Nos contributions se portent a la fois sur la
représentation couleur et la stratégie de classification :

1) Un espace couleur luminance-chrominance est proposé

pour séparer au mieux les couleurs intrinseéques des matériaux.
En outre, il permet une bonne robustesse vis-a-vis des varia-
tions d’illumination tout en évitant des problemes d’apparition
de bruit comme dans I’espace H.SV par exemple.

2) Chrominance et luminance sont analysées séparément dans
le but de simplifier les structures de données mises en ceuvre
et réduire les temps d’exécution. La classification en chromi-
nance est privilégiée et la luminance est traitée uniquement si
nécessaire.

3) La forme des clusters couleur est adaptative, et n’est donc
pas restreinte a une forme parallépipédique (3D) ou rectangu-
laire (2D).

4) La méthode n’est pas supervisée, i.e. le nombre de classes
k n’est pas connu a priori.

L’ article est organisé comme suit. La Section 2 explique les
pré-requis sur lesquels reposent ces travaux, c’est-a-dire 1’es-
pace couleur puis la définition du degré de connexité d’un en-
semble de couleurs. La méthode proposée fait I’objet de la Sec-
tion 3. Enfin, la Section 4 montre la pertinence de I’approche
par le biais de résultats sur des images réelles.

2  Quelques pré-requis

2.1 Le modéele dichromatique

Représentation couleur. Selon le modeéle dichromatique [13]
pour les objets lambertiens, les couleurs de la plupart des images
se concentrent le long d’un nombre fini de segments dans 1’es-



pace RGB, i.e le long de chaque body vector, allant de I’ ori-
gine de I’espace a la couleur intrinseque du matériau c,. Dans
ces travaux, le lien entre les coordonnées RG B notées c et le
modele dichromatique est facilité par une conversion dans un
repére sphérique (p, 6, @), ot p exprime la distance de I’ origine
O = (0,0,0) a la couleur ¢ (alors p ~ intensité). (0, ¢) ex-
prime la chrominance, indépendamment de la luminance. Par-
tant de cette représentation notée 7' PR, la méthode utilise le
Degré de Connexité Couleur (DCC) pour former les clusters.

Degré de connexité couleur. Soit une image couleur ¢ =
(ct,e?,c3) et ¢; = (c'y,c?;,¢3;) les composantes couleurs
d’un pixel ¢ au point p;. Supposons que la chrominance est
représentée par les composantes (c!;, ¢?;), la luminance étant
donnée par ¢?. Un intervalle de chrominance de taille A2, d’ori-
gine c¢;, est défini comme 1’ensemble de bins couleur I =
[c}, e} + N][e2, ¢2 + ). La probabilité du 1°" ordre Py (I}) est
la probabilité qu’un pixel de couleur ¢, appartienne a I?. Elle
est calculée comme la somme de toutes les probabilités du "
ordre P; des composantes ¢ € I;. Ensuite, on définit la pro-
babilité de co-occurrence de deux couleurs Pe.(cq, ¢5) comme
la somme des probabilités d’occurrence de c¢;, dans un voisi-
nage 8-connexe A/ d’un pixel de couleur ¢,. La probabilité
du 2™ ordre 732(]1)‘) d’un intervalle I;* est alors la somme
des probabilités de co-occurrence de tout couple de couleurs
(cascp) € I, Ainsi, le degré de connexité d’un intervalle cou-
leur D(I;*) est donné par [5]:

Z Z Pcc(ca; Cb)

A _ ca€li>‘cb€I,~>‘ (1)
')\) aneli} P1 (ca)
Le DCC D(I;*) est maximum lorsque I;* correspond 2 une
unique composante connexe dans 1’image. Plus il y a de ré-
gions, plus D est faible. Ainsi, contrairement au corrélogramme
ou a I’histogramme couleur, une petite (mais éventuellement
pertinente) région homogene peut obtenir un D élevé malgré
une faible probabilité d’occurrence P; .

La procedure basée sur I’analyse du DCC dans T'P R est dé-
taillée dans la section qui suit.

3 Meéthode de classification

Tout d’abord, I’image RG B est convertie vers T PR, et la
saturation S de image est calculée. Ensuite, une quantification
uniforme de la dynamique 2 (M bits de codage, 8 ici) est ef-
fectuée sur N niveaux (intervalles de taille A = 2% /N). Chro-
minance et luminance sont ensuite analysées séparément et les
résultats sont fusionnés.

3.1 Analyse de la chrominance

La classification de la chrominance est réalisée suivant quatre
étapes :

1) Calcul des statistiques couleur et spatiales de chaque bin
couleur by, de largeur A (au total N x N bins): Py (bg), P2(bi),

D(by,) et les coordonnées x.(by) et y.(by) du centre d’inertie
p. de ’ensemble des coordonnées des pixels de couleur by.

2) Détection des maxima locaux de valeurs D). Un maxi-
mum local D,,, est détecté en un bin (b,,) lorsque les deux
critéres C; and C, sont respectés :

Ci = D(by)>D(b,) Vb, € N(b,) 2)
Co = D(bwm)>Ti (3)

b, est un bin couleur appartenant au voisinage 8-connexe de
by, (noté N (b,,)) dans I’espace des DCC. T est un seuil dé-
fini afin d’éviter des maxima locaux non significatifs: 773 =
0.01 X Npiz/(N x N). I est suffisamment faible pour ne pas
étre critique. Ny, est le nombre de pixels dans I’'image. De
plus, lorsque deux maxima locaux sont considéres trop proches
(séparés par un bin), le maximum local de plus faible valeur est
éliminé.

3) Définition des clusters couleur, ¢’est-a-dire des ensembles
de bins couleur. A partir des maxima locaux, la procedure con-
siste a faire croitre chaque cluster de maniere a aboutir aux
clusters de DCC maximum. Chaque bin est affecté a un clus-
ter en se basant sur un critere dépendant conjointement de:
la distance colorimétrique dans (6, ¢); le centre d’inertie dans
I’image; la modification du DCC apres affectation. Un bin b;
est ajouté au mode qui maximise une mesure de similitude im-
pliquant trois mesures différentes:

1. sa distance chromatique (distance euclidienne) au maxi-
mun local b,,,: d°(b;, b,,)

2. ladistance spatiale (euclidienne) entre son centre d’inter-
tie p.(b;) et celui du maximum local p..(b,,,): d°(b;, b,,)

3. le DCC de I’ensemble des couleurs incluses dans 1’union
de deux bins b; et b,,: dP (b;, b,,) = D(b; U by,)
Finalement la mesure de similarité s’écrit :

c s dP (b; | Jbm
max(d®(b;, bm),€)  maz(d(b;,bm),€) d> .-

“
Notons que chaque distance est normalisée entre O et 1 par
division par sa valeur maximale. € est la plus petite valeur du
critere, utile pour éviter un dénominateur nul.

4) Nettoyage des clusters couleur, de maniere a éliminer les
éventuels défauts de classification. En quelques mots, un bin
est reclassé lorsque la majorité de ses voisins appartient a une
classe différente de la sienne.

En guise d’exemple, la figure 1(a) montre I’image PERRO-
QUETS de Kodak. La figure Fig.1(b) affiche les DCC de chro-
minance tandis que la figure 1(c) montre les maxima locaux.
Finalement, les clusters obtenus sont représentés sur la figure
1(d).

3.2 Analyse de la luminance p

Pareillement a [2], nous faisons I’hypotheése que 1’informa-
tion de luminance est utile uniquement dans le cas ol les cou-
leurs ne sont pas suffisamment saturées. Ainsi, lorsque la satu-
ration moyenne d’un cluster couleur a une valeur inférieure a



un certain seuil, le cluster est déclarée non-saturée et doit étre
divisée. Le seuil est choisi a 20% comme dans [14] si bien que
les clusters faiblement saturées sont également fractionnés.

Ensuite, la classe est divisée uniquement lorsque sa popu-
lation est suffisamment répartie dans 1’histogramme. L’ énergie
est choisie comme critére de division, elle est en effet maxi-
male pour une région parfaitement homogene. Ainsi, lorsque
I’énergie E(p) dans le cluster couleur est inférieure a un seuil
(0.8), il est réparti en clusters gris suivant la méme procédure
que précédemment excepté que: 1) les données sont monodi-
mensionelles; 2) seuls les pixels peu saturés (S < 20%) sont
traités.

TAB. 1: Résultats des critéres d’évaluation. (1) Critere C+S+
D dans TPR. (2) Critere C + S + D avec N = 64. (3) T PR,
N = 64.

[PSNRCIET6] N. [ N, ]
(D N=64] 20,19 [ 1048 [ 22,38 ]| 3550,08 |
() N=32] 1802 [ 1431 [ 583 | 80L17
() N=96] 2068 9.43 | 51,79 ][ 778958
(2 HSV [ 1959 [ 1047 [ 92,83 [[ 1375421
(2 LIz || 18,69 || 13,67 [ 16,13 || 2423,13
(B3) C+S [ 2009 [ 1074 [[3231] 4819 |

Fig.1(e) montre la classification finale chrominance/luminance its 1 utilisation d’un N plus élevé implique une forte consom-

avec N = 64. Notons que certains clusters couleur n’ont pas
été fractionnés en clusters gris : ceux de forte saturation et ceux
dont la luminance est homogene (haute énergie).

Dans le but d’une amélioration des résultats, une classifica-
tion Markovienne ' (Fig.1 (f)) peut étre préférée 2 la précédente
classification.

4 Expérimentations

Les premieres expérimentations se basent sur 24 images de
la base de données Kodak? qui est un ensemble varié d’images,
composées de scénes naturelles en extérieur, de personnes, d’ob-
jets manufacturés, de batiments.

La classification est supposée satisfaisante lorsqu’elle four-
nit un bon compromis entre une forte réduction de couleurs
et/ou régions dans I’image (compacité) tout en préservant I’in-
formation (qualité objective et subjective). Partant de ce pos-
tulat, quatre critéres de comparaison sont utilisés: le PSNR
(Peak Signal to Noise Ratio) calculé entre I’'image résultat et
I’image initiale; la distance C'I E76 calculée dans 1’espace per-
ceptuellement uniforme CI E'L AB; le nombre de classes N, et
de régions N, (en 8-connexité). Tout d’abord, 1’espace couleur
pris en compte est T' PR, le pas de quantification est A = 4
(N = 64), les couleurs sont classées selon le critere (4) (
not¢ D + C' + S, pour Degré, distances Couleur et Spatiale
). Le tableau 1 regroupe les résultats de chaque expérience
(moyenne du critere calculée sur la base d’images Kodak) pour
trois études différentes visant a évaluer la qualité et la compa-
cité des résultats. De plus, chaque couple de résultats (PSN R,
Nb. classes) pour les 3 expériences sont représentées sur les
figures 2(a) a 2(c). Ces représentations 2D sont utiles pour vi-
sualiser et comparer les résultats en un coup d’ceil, pour chaque
paramétrisation de la méthode. Etant donné que la meilleure
classification est associée a un faible nombre de classes et un
fort PSN R, les résultats jugés bons sont situés en bas a droite
de la figure. Ces résultats nous renseignent sur :

(1) 'impact de la quantification (tableau 1 et figure 2(a)).

Finalement, N = 64 (1°'® entrée, tableau 1) est un paramétre
adéquat, permettant un bon compromis entre qualité et compa-

1. Cette étape n’est pas expliquée ici par souci de consision, ce n’est pas le
cceur de la contribution.
2. http://rOk.us/graphics/kodak/

mation en mémoire et en temps.

(2) I'impact de I’espace couleur (tableau 1 et figure 2(b)).
Notre approche peut s’appliquer a d’autres espaces chromi-
nance/luminance, bien que tous les espaces ne permettent pas
de révéler aisément les couleurs intrinséques. A titre de compa-
raison, les espaces H.SV et Otha (composantes indépendantes
I, 1513) sont testés. Avec HSV, le nombre de classes est élevé
pour un faible PSN R et un fort C'I E76. Cet espace couleur est
générateur de bruit, la teinte étant mal définie pour une satura-
tion faible. L’ utilisation de I; I I3 produit une sous-segmentation
(faible nombre de regions mais grande réduction du PSN R).
En comparaison, T'P R offre une bonne qualité avec un nombre
raisonnable de classes.

(3) I'impact du DCC (tableau 1 et figure 2(c)). Nous com-
parons 'utilisation du critere D + C' + S pour la création des
clusters (lére entrée et eq.(4)) avec ce mé€me critere sans utili-
sation du DCC (C' + S) et en détectant les maxima locaux dans
les histogrammes classiques. Le PSN R moyen obtenu avec
C'+ S n’est pas significativement plus élevé qu’avec D+C+ S
mais le nombre de classes est beaucoup plus important. En ef-
fet, le DCC contribue a croitre la taille des clusters couleur.
1l favorise les ensembles de couleurs larges et significatifs et
isole les ensembles peu pertinents associés a des pixels éparses
dans I’image. La similarité basée sur une simple distance cou-
leur donne une importance équivalente a tous les clusters, in-
dépendamment de leur pertinence en termes de connexité dans
I’image.

Pour finir, la figure 3 montre quelques résultats supplémen-
taires.

5 Conclusion

Partant du degré de connexité d’ensembles de couleurs, une
nouvelle méthode de classification spatio-colorimétrique a été
proposée. La représentation couleur utilisée est inspirée du mo-
dele dichromatique afin d’exhiber aisément les couleurs intrin-
seques. L’analyse est réalisée successivement sur la chromi-
nancee puis sur la luminance. En effet, seuls les ensembles
de couleurs peu saturées sont divisés en clusters gris si néces-
saire. Comparé aux approches précédentes basées sur le DCC,
la forme des ensembles couleur est adaptative et la procédure
est non-supervisée. Le parametre le plus critique de 1’approche
est le pas de quantification \. Toutefois la valeur A = 4 abou-



(b) ()

(d)

F1G. 1: (a) Image PERROQUETS (Kodak). (b) Espace des DCC D. (c¢) Maxima locaux. (d) Intervalles couleur. (e) Classification
finale (PSNR = 18,98 dB, CIE76=11,76, 27 classes, 4597 régions). (f) Classification Markovienne.

tit a des résultats satisfaisants sur ’ensemble des images trai-
tées. Finalement, les résultats montrent la pertinence de I’es-
pace T'PR comparé aux espaces classiques tels que HSV et
I I 15.
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FI1G. 2: Comparaison des résultats obtenus sur la base de don-
nées Kodak. (a) Impact de N. (b) Impact de la représentation

couleur. (¢) Impact du DCC.

FIG. 3: Exemples de classification avec N = 64 dans T PR,
avec utilisation du DCC. De gauche a droite: Kodim 2, 3, 7 and

11.



