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Résune : Cet article pésente un sydime de segmen-
tation adaptatif qui aéte créé pour l'analyse d’images
de documents en couleur. Cettettitode est ba&e sur
une €rialisation de l'algorithme k-means (oouées dy-
namique} appliqgue £quentiellement sur I'image dans une
fergtre glissante. Lors duéplacement de la fétre, notre al-
gorithme #éutilise des informations provenant de€ps cal-
culees dans la fe¥tre pecedente et les ajuste automatique-
ment pour adapter le classificateartoute variation locale
des couleurs. Afin d’agliorer les €sultats, nous proposons
de cefinir plusieurs nées dans I'espace des caragstiques
pour chaque classe logique. Notré&thode 2té tesée avec
suc@s sur des images de manuscritsdidvaux, des images
de vickos et d’autres images, naturelles ou norggentant de
lourdes ctéeriorations, des variation d'illumination ou des
problemes de transparence. L'algorithme propasst suffi-
samment grérique pourétre utilise sur un tés large panel
d'imagesa des fins de segmentation couleur ou bien encore
de binarisation.

Mots-clés : segmentation couleur, binarisation, images de
documents, manuscritsadievaux

1 Introduction

Chaque anee des milliers de manuscrits sont renges

_ babene, me £ L52 ].bg\%e R
| ginacge me SN SORERVI T2
feasad of ZABITT LI

FiG. 1 — Exemples d'images de manuscritédigvaux.

face a des surcharges deémoire et des ralentissements
consicerables de par la hauté&solution de nurerisation.

De plus, les images de documentsgentent certaines
déteriorations qui @éroutent les algorithmes de segmen-
tations classiques. La figure 1 illustre legtatiorations

les plus communes que l'on trouve dans les images de
manuscrits radievaux telles que des taches, des trous, des
traces d’humidi, la cegradation de I'encre et des traits fin,
ou bien encore des variations la couleur du papier ou des
problemes de transparence. ..

Dans la plupart des outils de traitement d'imagesris dans

la littérature, une phase de restauration peut ajtpauavant

dans le monde. Une partie de ces images est accessible dansga phase de segmentation. L'algorithme que nous proposons

des bibliotleque<tlectroniques sur I'Internet mais la plupart
d’entre elles &t indeXee manuellemeri grand cét si bien
gue 'automatisation de cettgdhe est devenue uneaessi.

Un certain nombre de sysnes d’indexation a&ja éte pro-
po<£ mais la plupart d’entre eux n'est efficace que sur des
images de document&gents. La difficu d’analyse auto-
matique des manuscrits s’explique par la compéexié la
segmentation @k a la mauvaise quaétdes images i la
complexie de leur contenu [LEB 04].

Les algorithmes de segmentation d'images couleurs
geréeriques sont difficilement applicables aux images de
documents. Il est donc difficile d’effectuer une segmentation
globale sur une image de document sans awoifaire

peutétre utili® pour restaurer et/ou segmenter les images.

2 Proposition
2.1 Serialisation de l'algorithme k-means

Les nethodes de segmentation adaptatives sont
géréralement celles qui donnent les meilleugsultats

sur lI'analyse d'images. Il notammenté&é demonté que

les algorithmes de binarisation adaptatifs, comme ceux de
Niblack ou Sauvola, sont plus performants que des algo-
rithmes non adaptatifs, comme ceux de Otsu ou Fisher. Cela
s’explique par les @riorations spcifiques aux images de
documents, comme les taches, les variation d’illumination



ou bien les couleurs estore@s qui doivenétre traiees par
des algorithmes particéliement adaptatifs. Erégéral, on
utilise des informations locales calégls dans une fétre
glissante cenée toura tour sur chaque pixel.

Le principe de notre &thode est d’appliquer un classifica-
teur non superviés comme par exemplemeans, sur une
fenétre glissante pour rendre la segmentati@pahdante
du contexte et permettre au classificateur d’adapter subtile-
ment les néesa tout variation locale des couleurs. Nous
avons choisi I'algorithmé-means car c’est le classificateur
non supervig le plus simple et le plus efficace qui puisse
étre ai€#ment modif et contble. D’autres classificateurs
peuvent cependagtre utili€s.

Dans notre algorithme, chaque pdide I'image esétiqueé

par un classificateu-means initiali€ avec les centres des

nuées de la classification @edente et entfaé sur une

fenétrewp centée surP. La dépendance entre deux classi-

fications successives est jugtiipar le fait que la plupart de

l'information est similaire entre deux fétres successives.

La rialisation dik-means a trois proggies notables :

— Une importante éduction du nombre d#&rations
nécessairea la stabilisation des centres de€as.

— Une plus grande adaptati@ide la segmentation car le
centre de chaque Be peut lentement s@placer.

— Chaque classe n’epasnécessairement reggentée dans
chaque feétre.

Nous avons choisi deésialiser lek-means le long de I'axe
desx car la plupart de nos images répentent des livres ou-

FIG. 2 —a) Couleurs dans I'espace RVB et centres déssiu
b) Déplacement des centres de€esli le long d'une ligne.

En c¢éréral, la épartition des couleurs d'images de docu-
ments dans les m@s n'est pas gaussienne [TOD 00], si
bien gu'il est difficile de @terminer le nombre de Bes
nécessaire. Cela explique pourquoi c'est I'utilisateur qui
doit décider du nombre de classes et deeew ainsi que
de leurs centres initiaux. Dans notre application, une inter-
face utilisateur permet deééinir le nombre de classes lo-
giques et de &ectionner leschantillons de couleurs qui
initialiseront les nées de chaque classe que nous note-

rons {Cii”it}. 1’ Ceséchantillons de couleurs sont la
lell...

moyenne des carawmistiques des pixels contenus dans des
portions de l'image @sigrees par I'utilisateur. Cette ini-
tialisation n’est effectée qu’'une seule fois pour toutes les
images d’'un réme livre. Le nombré de niees estgal au
nombre déchantillons ésigrés et non pas au nombké de
classes logiques. L'utilisateuédignera au moins une @&l

verts et sont donc plus larges que hautes. Des tests nous ontP@' classe logiquek(> M). La figure 2a refsente les cou-

mont€ que la &rialisation le long de I'axe degn’apporte
pas de meilleursésultats et peut conduig des temps de
calculs plus longs. Au&but de chaque ligne, les centres sont
initialisés avec les centres originaux (voir section 2.2) puis,

leurs de I'image figure 4a et les centres degasidans I'es-
pace 3D RVB. Cette image estctite par trois classeM(=

3) définies par diféerents nombres de éas (v repsente le
texte rouge avec un centr®; repesente le texte noir avec 2

le long de la ligne, nous nous assurons que les centres ne seC€Ntres et repiesente le papier et le verso avec 5 centres).

croisent pas (voir section 2.3).

Notre k-means érialis est in@pendant du choix des
carackristiques et de la dimension de l'espace des ca-
racéristiques. L'exgrience nous a mor@rqgue nous avons
besoin du maximum d'information pourépgarer, par
exemple, des caraates du verso visible en transparence de
carackres @gradks du recto qui ond peu pes les némes
teinte et luminos#. Pour cela nous avons utdides canaux
RVB [WES 01], YUVL, TSL (Teinte, Saturation, Lumino-
sité) [ZHA 00], qui est une transformation non &iraire de
I'espace RVB, et des caraxtstiques de textures [EGL 04].

2.2 Initialisation de I'algorithme

Les images de documeritant bruiées et ikgalement illu-
minées, certains pixels d'uneéme classe siéisa differents
endroits d’'une image peuvedtre tes differents. De plus,
certaines classes peuvent avoir une frengtites €nue (par
exemple le texte du verso et du texte esténtju recto)
gue nous devonsédrire avec pcision, c'esta dire, en
déefinissant plusieurs @es par classe logique. Nous uti-
lisons donc une classification @marchique : des &ta-
classes compées de plusieurs @es dans I'espace des ca-
raceéristiques [PUZ 00, LAM 03].

1rencodage luminance/chrominance defevisions PAL

2.3 Protection contre le croisement des classes

Les classificateurs non super@sscomme l'algorithmek-
means peuvent facilement laisser les centres dégsse
croiser. Dans le cas de l&ralisation, cela &e des in-
versions entre les @es et legtiquettes des classes. Nous
prottgeons notre algorithme contre ceépbnene apes la
stabilisation des centres dans chaqué&fenpour garantir la
convergence de la classification et la vakdile I'etiquetage.
Pour cela, dans chaque fdre wp, apies I'adaptation du
k-means et avantétiquetage dé>, nous calculons la dis-
tance entre chaque nouveau centre deer@f* et un en-

refus

semble de centres déférence{C,

} . Si le centre
ic[1...K

de reference le plus proche n’est pas celui portant Ema
étiquette, alor<*P est epla@ vers le centre detference
Cir efp :

WielL. K, argmin d(CiWP,cjrefWP) 4i = v e
jell..K

Les centres de éféerence, qui sont recal@g dans
chaque fedtre, sont des combinaisons dmire$ des

2ou circulaires dans le cas de la Teinte



et des centres originaux
ie[l..k

centres péoédents{ci"v"’ }

{Cli”it}_ 1K que l'utilisateur a électionre lors de la phase
lell...

d’initialisation.

Wp—

Vie[l...K,C (1-2)-¢nit ).

irefWP _ A0,

FIG. 3 — Barycentres spatiaux d’une image téaret d’'une
De meilleurs esultats sont obtenus avegO\ < 0,7. image lisse.
Cette limitation des mouvements des centres ne restreint pas
'adaptation des nees. La figure 2b illustre I'adaptation des

centres dans 'espace RVB le long d’une ligne de limage ©OU! est I'étiquette donée au pixeP, {C/**} les centres des

figure 4a en utilisant des centres deferenceégaux aux
centres pecedents.

2.4 Etiquetage des pixels

En temps normal, on affecieun pointP I’ étiquette du centre
de niee le plus proche. Cela pose des peofés dans le cas
des images tra@es car une couleur apparente peuie le
résultat de la juxtaposition de deux couleursatites.
Consictrons une image avec deux coulewset ¢, et un

niveau de tramage. Nous allons tenter de segmenter cette
image en trois classes. Comme notre algorithme initialise
les centres des Bes avec la moyenne de vecteurs de ca-

raceristiques calcé@e dans des fétres donées par I'utili-
sateur, les centres ser@{f't de couleuc;, CIN't de couleur
C etCi3nit de couleuys (c1,C2), avequs la fonction moyenne
adapéea I'espace des caragtstiques choisi. Si nous ne fai-
sons pas attention, aucun pixel ne sera clé&sdidns la née

C;3 car tous les pixels psents dans I'image sont de couleur
€1 oucy. C'est un probdme qu’aucun classificateur classique

de peut ésoudre, rame s'il est adaptatif eesialis. En par-
tant du principe que, dans une &re donée,Cﬁ’P ne s'est
vue assigner aucun pixel, si lesaasC;® etC,” ont approxi-
mativement le rame nombre @&chantillons, nous calculons
les barycentres spatialdg et B, des pixels de la fetre qui
sont de couleuc; etc; (voir la figure 3). De ce calcul, nous
pouvons conclure que :

1. siB; et B, sont distincts, la fe@tre est cenée sur la
frontiere entre deuxégions uniformes de couleurs et
C2,

2. siBj est tes proche dd,, la ferétre est cenéres sur
une partie trar@e de l'imageou la ferétre est cenée
sur un type particulier de figure sytmique. Une ana-
lyse frequentielle peut nous amenarune gparation

plus pécise de ces deux derniers cas (les tramages ont Uy

une signature &quentielle particudire).

Dans le second cas, nougaidons d'appliquer un algo-
rithme sycifique pour traiter les images trées. Cela peut

nuées dans la fértre wp, f la fonction qui extrait les ca-
racéristiques d’'un point efi; (Wp) la moyenne gaussienne
wp d’écart-typeo et centee surP.

Le parangtrec permet de traiter des praivhes tés locaux

en lissant la classification des pixels sans lisser I'image.
Les images bruites ou trarees sont gréralement traées
avec 07 < 0 < 1,4 pour lisser la classification alors que
les images de documents propres sontéestsans lissage
(0 <0,5).

Un autre paramitre,p, permet de confiler la €rialisation de
l'algorithme. Il céfinit la distance entre un pixel et le centre
le plus proche de ce dernier au @ele laquelle ce pixel n’est
plus pris en compte pour calculer le nouveau centre. Donc,
si p =0, la <rialisation est blogee et I'algorithme est un
simple k-means équentiel. Sp — o alors I'algorithme est
compktement érialise.

Il est utile de pouvoir conéiler la rialisation lorsque 'on
traite des images trages car dans ce cas, si I'algorithme
est compdtement &rialis, il s'adapteraa chaque couleur
du tramage et leésultat sera aussi tr&mEn dnéral, pour
les images trages, on utilises > 0,5 etp = 0 et pour les
images lisses @isentant des variations d'illumination, on uti-
liseoc <0,5etp — co.

2.5 Resune

Soit f la fonction que I'on appliqua un pointP pour obtenir
son vecteur de cardgistiques. Pour chaques centée sur

P, nous calculons d’abord les nouveaux centres dégswu
C’est un calcul d&k-means traditionnel auquel on ajoute la
condition dep :

Vie[l...K,C" =
argmin d(f(Q),C\jN"’> =i
f(Q.Qewp/{ ot "
jem[ll..r.lk]d(f(Q)’Cj ><p

Ensuite, nous engechons les centres de se croiser en les ra-

conduirea une mauvaise classification de certaines figures menant aux centres déference s'ils bougent trop :

symétriques mais c’est un moindre mal que de lai€gesans
aucunéchantillon attribé.

En géréral, on utilise un algorithme de lissage pour traiter

les images trafes, mais dans notre cas, ce&drdirait les

plus fines lignes des caraces et accollerait certaines figures
géographiquement proches. Nous adaptons donc la classifi-

cation dans le second cas en choisiss&titjuette d'un pixel
selon le criére suivant :

= argmin {d(1(P),C}").d(f (1o (@) G}

vie L. .K,Cl%h =

Wp—

(1—A)-cNit L x.c" Aelo,1]

Vie[l...K, ar?mli]n d (C,WP,erefWP> #i=C'" <—C|rEfWP
jell...

Nous calculons les barycentres spatiaux desesues plus

peupkes :

argmin card(C{")

a= ar?min card(G'"®), b= rgmi
1 ic[l.K\a

ie[l..K (



Bi=p ({Q €wp/ ar%mki]n d(f(Q),c") = a})

Bo=n ({Q e wp/ ?ergf_rjl(i]n d(f(Q),C") = b})

Finalement, nous classifions le poselon que la partie de
'image danswp est trang&e ou non :

carda .
° cardo =
d(By, Bz) <€

|(P)= argmin {d(1(P).CI").d(1 (o (wp).C™)} g

carda
° cardo 7& 1 =

ou d(Bl,Bz) > €

| (P)= argmin d(f(P),C"")

ie[l..K
3 Resultats AN o '
N\ ok ?\“ﬁunrfpofmmlc
3.1 Segmentation d'images de documents fralbie dDe .

Nous avons valid notre algorithme sur des images de ma-
nuscrits neédiévaux de la bibliotkqueMazarinequi nous ont
été fourni par ''lRHTS. Ces images contiennent du texte noir

et rouge et des enluminures. Le texte du verso est visible en ‘. _ifbll(b( calnbs¢
transparence et les caraas du recto sont partiellement es- i o
tompés (figure 4a). Une binarisation traditionnelle ne peut ST e e R PP s

P e P Y T

pas menea une segmentation correcte de ces images. Pour {7 T T e ot n L A
illustration, la figure 4b montre l&sultat de I'application de ‘
I'algorithme de Sauvola [SAU 97]. Nous utilisons l'initiali- ;

sation ccrite dans la figure 2. La segmentation en 3 classes } ga;&“ B¢ qumq OIONNG ¢E
est donke ci-dessous dans les figures 4c et 4d (le fond n'est | ACIE 0L _ -
pas repésené ici). Les pararétres sont une fé&tre 6x 6, l R '
A=0,5,0=0,5etp=50000 et les caragtistiques sont les I e

canaux RVB et TSL. Une fois filees, ces images peuvent d)

' T =
servir de masque pour@sr une image artificielle du docu- mﬂi‘iﬁ° W{ﬂmﬁp\%wrﬂt@

e
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ment et partiellement le restaurer. Le fond est reréplaar '{fa{_’y{ctg FHCC. . .

sa moyenne et les couches rouge et noire soneespkelle ﬁmgmf '“q ﬁk‘i) rﬂ’"mﬂii%tf
quelles (figure 4e). A ouble grice cozonne et

3.2 Binarisation ACIC 0S|

Nous avons aussitudé la capac# de notre algorithma bi-
nariser directement les images en couleur et I'avons coenpar
a des algorithmes de binarisation appéga des images de
luminance. La figure 5b montre I'application de I'algorithme
de Sauvola sur le canal de luminance de l'image figure 5a
dans une fedtre 18x 18. Il reste des artefacts sur les bords
de la fiche. Notre algorithme, appligusur une feétre de
seulement & 6, avech = 0, 0 = 0,5 etp = 50000 sur les
canaux RVB et TSL (figure 5c) avec deux classes (uree=nu
par classe), tire avantage de I'analyse directe de la couleur et
déemontre son adaptati@it

T O calnbc.
e) -

FiG. 4 — a) Image originale de manuscriédiéval de la bi-
bliothequeMazaring b) Application de I'algorithme de Sau-
vola, c) Texte rouge extrait pdrmeans érialis, d) Texte
noir extrait patk-means érialise, €) Image restagae.

3nstitut de Recherche sur I'Histoire des Textes
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FiG. 5 — a) Image originale de manuscriédiéval de la bi-
bliotheque devendme b) Binarisation par I'algorithme de

Sauvola, ¢) Binarisation par 2-meargsialist.

FIG. 6 — Application duk-means ériali aux images de
vidéo.

FIG. 7 — Indexation d'une image de cart@agraphique
tramée. La Egende &t utilisee pour initialiser le processus.

3.3 Segmentation d’'images de vigb

Notre algorithme est suffisammenémgrique pourétre ap-
pliqué sur une grande véte d'images dont, par exemple,
les images bru@es issues de ves. Son adaptatiatui per-
met d’ignorer le bruit de la compression MPEG (figure 6).
Les paramdtres sonh = 0,5, 0 = 1 etp = 50000 dans une
fenétre 6x 6 et les caraéfristiques sont les canaux RVB et
TSL.

3.4 Segmentation couleur d’images traraes

La figure 7 montre un exemple dimage de carte
geographique traée que nous segmentons et indexons. Il
s'agit de I'image 03048. jpg” de la baseMediaTeamLes
caracéristiques sont les canaux RVB et TSL. Les paztes
sont une feétre 6x 6, A = 0,0 = 0,8 etp = 0. Nous avons
utilisé la legende en couleur pour initialiser lesems. Notre
algorithme a su grer la mauvaise quaditde I'image, notam-
ment les cing couleurs bleues apparenéadisesa partir de
tramages de deux couleurs.

3.5 Performances

La reutilisation des centres de la classificatiogdente

sur une néme ligne nous permet deéduire le nombre
d’itérations pour stabiliser lek-means d'un facteur al-
lant jusqua 17% de nombre d&rations pour urk-means
sequentiel. Le nombre moyen ditations pour chaque
déplacement de fétre se situe entre 2,2 et 3. Cepen-
dant, l'algorithme que nous proposons, comme toutes les
méthodes de segmentation adaptatives, peut devessr tr
lourd en calculs selon la taille de la f&tne et la dimension

de I'espace des car&eistiques. Le traitement d’'une image



en 3000x 2000 avec une feéxre de 6< 6, un espace de ca-
racéristiques de dimension &,= 0, 0 = 0.5 etp = 50000
est effecté en 500 secondes sur un BQ,5GHz.

4 Conclusion

Nous avons prsené un algorithme de segmentation adap-
tative pour les images de documents en couleuré bas
sur une érialisation de I'algorithmek-means applig@
sequentiellement sur chaque ligne. Nous avons aussi popos
de repésenter chaque classe logique par plusieuvegadans
I'espace des caraatistiques. Linitialisation des centres des
nuées n'est pas une phase critique de par I'adaptatit
I'algorithme. Le nombre de raes par classe et la taille de la
fenétre ont une influence linée sur les@&sultats de la seg-
mentation. Une table sera produite pour aider I'utilisageur
choisir les paramtresA, o etp qui ont un impact important

sur la pertinence de la segmentation et sur le temps de calcul.
Les resultats sont assez bons sur toutes les images de ma-
nuscrits nédiévaux que nous avons trag. Nous avons aussi
tesg notre algorithme sur de nombreux types d'images telles
gue des images de \&d, des images naturelles et des cartes.
Dans un futur proche, nous travailleransimplifier I'utilisa-

tion de cet algorithme &t assister I'utilisateur enédinissant
automatiquement certains paratmes tels que le nombre de
classes et leschantillons pour initialiser les @es.
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