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Résuḿe : Cet article pŕesente un système de segmen-
tation adaptatif qui aét́e cŕeé pour l’analyse d’images
de documents en couleur. Cette méthode est basée sur
une śerialisation de l’algorithme k-means (ounuées dy-
namiques) appliqúe śequentiellement sur l’image dans une
fen̂etre glissante. Lors du déplacement de la fenêtre, notre al-
gorithme ŕeutilise des informations provenant des nuées cal-
culées dans la fen̂etre pŕećedente et les ajuste automatique-
ment pour adapter le classificateurà toute variation locale
des couleurs. Afin d’aḿeliorer les ŕesultats, nous proposons
de d́efinir plusieurs núees dans l’espace des caractéristiques
pour chaque classe logique. Notre méthode áet́e test́ee avec
succ̀es sur des images de manuscrits médíevaux, des images
de vid́eos et d’autres images, naturelles ou non, présentant de
lourdes d́et́eriorations, des variation d’illumination ou des
problèmes de transparence. L’algorithme proposé est suffi-
samment ǵeńerique pourêtre utiliśe sur un tr̀es large panel
d’imagesà des fins de segmentation couleur ou bien encore
de binarisation.

Mots-clés : segmentation couleur, binarisation, images de
documents, manuscrits médíevaux

1 Introduction
Chaque anńee des milliers de manuscrits sont numériśes
dans le monde. Une partie de ces images est accessible dans
des biblioth̀equeśelectroniques sur l’Internet mais la plupart
d’entre elles áet́e index́ee manuellement̀a grand côut si bien
que l’automatisation de cette tâche est devenue une nécessit́e.
Un certain nombre de systèmes d’indexation a d́ejà ét́e pro-
pośe mais la plupart d’entre eux n’est efficace que sur des
images de documents récents. La difficult́e d’analyse auto-
matique des manuscrits s’explique par la complexité de la
segmentation d̂ue à la mauvaise qualité des images et̀a la
complexit́e de leur contenu [LEB 04].
Les algorithmes de segmentation d’images couleurs
géńeriques sont difficilement applicables aux images de
documents. Il est donc difficile d’effectuer une segmentation
globale sur une image de document sans avoirà faire

FIG. 1 – Exemples d’images de manuscrits médíevaux.

face à des surcharges de mémoire et des ralentissements
consid́erables de par la haute résolution de nuḿerisation.
De plus, les images de documents présentent certaines
dét́eriorations qui d́eroutent les algorithmes de segmen-
tations classiques. La figure 1 illustre les dét́eriorations
les plus communes que l’on trouve dans les images de
manuscrits ḿedíevaux telles que des taches, des trous, des
traces d’humidit́e, la d́egradation de l’encre et des traits fin,
ou bien encore des variations la couleur du papier ou des
probl̀emes de transparence. . .
Dans la plupart des outils de traitement d’images décrits dans
la littérature, une phase de restauration peut apparaı̂tre avant
la phase de segmentation. L’algorithme que nous proposons
peutêtre utiliśe pour restaurer et/ou segmenter les images.

2 Proposition
2.1 Śerialisation de l’algorithme k-means
Les ḿethodes de segmentation adaptatives sont
géńeralement celles qui donnent les meilleurs résultats
sur l’analyse d’images. Il notamment aét́e d́emontŕe 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 d́et́eriorations sṕecifiques aux images de
documents, comme les taches, les variation d’illumination



ou bien les couleurs estompées qui doivent̂etre trait́ees par
des algorithmes particulièrement adaptatifs. En géńeral, on
utilise des informations locales calculées dans une fenêtre
glissante centŕee tourà tour sur chaque pixel.
Le principe de notre ḿethode est d’appliquer un classifica-
teur non superviśe, comme par exemplek-means, sur une
fenêtre glissante pour rendre la segmentation dépendante
du contexte et permettre au classificateur d’adapter subtile-
ment les núeesà tout variation locale des couleurs. Nous
avons choisi l’algorithmek-means car c’est le classificateur
non superviśe le plus simple et le plus efficace qui puisse
être aiśement modifíe et contr̂olé. D’autres classificateurs
peuvent cependantêtre utiliśes.

Dans notre algorithme, chaque pointPde l’image est́etiquet́e
par un classificateurk-means initialiśe avec les centres des
nuées de la classification préćedente et entraı̂né sur une
fenêtrewP centŕee surP. La d́ependance entre deux classi-
fications successives est justifiée par le fait que la plupart de
l’information est similaire entre deux fenêtres successives.
La śerialisation duk-means a trois propriét́es notables :
– Une importante ŕeduction du nombre d’itérations

nécessaires̀a la stabilisation des centres des nuées.
– Une plus grande adaptativité de la segmentation car le

centre de chaque nuée peut lentement se déplacer.
– Chaque classe n’estpasnécessairement représent́ee dans

chaque fen̂etre.

Nous avons choisi de sérialiser lek-means le long de l’axe
desx car la plupart de nos images représentent des livres ou-
verts et sont donc plus larges que hautes. Des tests nous ont
montŕe que la śerialisation le long de l’axe desy n’apporte
pas de meilleurs résultats et peut conduirèa des temps de
calculs plus longs. Au d́ebut de chaque ligne, les centres sont
initialisés avec les centres originaux (voir section 2.2) puis,
le long de la ligne, nous nous assurons que les centres ne se
croisent pas (voir section 2.3).

Notre k-means śerialiśe est ind́ependant du choix des
caract́eristiques et de la dimension de l’espace des ca-
ract́eristiques. L’exṕerience nous a montré que nous avons
besoin du maximum d’information pour séparer, par
exemple, des caractères du verso visible en transparence de
caract̀eres d́egrad́es du recto qui ont̀a peu pr̀es les m̂emes
teinte et luminosit́e. Pour cela nous avons utilisé les canaux
RVB [WES 01], YUV1, TSL (Teinte, Saturation, Lumino-
sité) [ZHA 00], qui est une transformation non linéraire de
l’espace RVB, et des caractéristiques de textures [EGL 04].

2.2 Initialisation de l’algorithme
Les images de documentsétant bruit́ees et ińegalement illu-
minées, certains pixels d’une même classe sitúesà différents
endroits d’une image peuventêtre tr̀es diff́erents. De plus,
certaines classes peuvent avoir une frontière tr̀es t́enue (par
exemple le texte du verso et du texte estompé du recto)
que nous devons décrire avec pŕecision, c’està dire, en
définissant plusieurs nuées par classe logique. Nous uti-
lisons donc une classification hiérarchique : des ḿeta-
classes composées de plusieurs nuées dans l’espace des ca-
ract́eristiques [PUZ 00, LAM 03].

1l’encodage luminance/chrominance des télévisions PAL

FIG. 2 – a) Couleurs dans l’espace RVB et centres des nuées,
b) Déplacement des centres des nuées le long d’une ligne.

En ǵeńeral, la ŕepartition des couleurs d’images de docu-
ments dans les nuées n’est pas gaussienne [TOD 00], si
bien qu’il est difficile de d́eterminer le nombre de nuées
nécessaire. Cela explique pourquoi c’est l’utilisateur qui
doit décider du nombre de classes et de nuées ainsi que
de leurs centres initiaux. Dans notre application, une inter-
face utilisateur permet de définir le nombre de classes lo-
giques et de śelectionner leśechantillons de couleurs qui
initialiseront les núees de chaque classe que nous note-

rons
{

Cinit
i

}
i∈[1...k]

. Ces échantillons de couleurs sont la

moyenne des caractéristiques des pixels contenus dans des
portions de l’image d́esigńees par l’utilisateur. Cette ini-
tialisation n’est effectúee qu’une seule fois pour toutes les
images d’un m̂eme livre. Le nombrek de núees est́egal au
nombre d’́echantillons d́esigńes et non pas au nombreM de
classes logiques. L’utilisateur désignera au moins une nuée
par classe logique (k≥M). La figure 2a repŕesente les cou-
leurs de l’image figure 4a et les centres des nuées dans l’es-
pace 3D RVB. Cette image est décrite par trois classes (M =
3) définies par diff́erents nombres de nuées (ω1 repŕesente le
texte rouge avec un centre,ω2 repŕesente le texte noir avec 2
centres etω3 repŕesente le papier et le verso avec 5 centres).

2.3 Protection contre le croisement des classes
Les classificateurs non supervisés comme l’algorithmek-
means peuvent facilement laisser les centres des nuées se
croiser. Dans le cas de la sérialisation, cela cŕee des in-
versions entre les nuées et leśetiquettes des classes. Nous
prot́egeons notre algorithme contre ce phénom̀ene apr̀es la
stabilisation des centres dans chaque fenêtre pour garantir la
convergence de la classification et la validité de l’́etiquetage.
Pour cela, dans chaque fenêtre wP, apr̀es l’adaptation du
k-means et avant l’étiquetage deP, nous calculons la dis-
tance entre chaque nouveau centre de nuéeCwP

i et un en-

semble de centres de référence

{
C

refwP
i

}
i∈[1...k]

. Si le centre

de ŕeférence le plus proche n’est pas celui portant la même
étiquette, alorsCwP

i est d́eplaće vers le centre de référence

C
refwP
i :

∀i ∈ [1. . .k] , argmin
j∈[1...k]

d

(
CwP

i ,C
refwP
j

)
6= i ⇒ CwP

i ←C
refwP
i

Les centres de référence, qui sont recalculés dans
chaque fen̂etre, sont des combinaisons linéaires2 des

2ou circulaires dans le cas de la Teinte



centres pŕećedents
{

C
wP−
i

}
i∈[1...k]

et des centres originaux{
Cinit

i

}
i∈[1...k]

que l’utilisateur a śelectionńe lors de la phase

d’initialisation.

∀i ∈ [1. . .k] ,C
refwP
i = (1−λ) ·Cinit

i +λ ·CwP−
i , λ ∈ [0,1]

De meilleurs ŕesultats sont obtenus avec 0≤ λ≤ 0,7.
Cette limitation des mouvements des centres ne restreint pas
l’adaptation des núees. La figure 2b illustre l’adaptation des
centres dans l’espace RVB le long d’une ligne de l’image
figure 4a en utilisant des centres de référenceégaux aux
centres pŕećedents.

2.4 Étiquetage des pixels
En temps normal, on affecteà un pointP l’ étiquette du centre
de núee le plus proche. Cela pose des problèmes dans le cas
des images traḿees car une couleur apparente peutêtre le
résultat de la juxtaposition de deux couleurs différentes.
Consid́erons une image avec deux couleurs,c1 et c2 et un
niveau de tramage. Nous allons tenter de segmenter cette
image en trois classes. Comme notre algorithme initialise
les centres des nuées avec la moyenne de vecteurs de ca-
ract́eristiques calculée dans des fenêtres donńees par l’utili-
sateur, les centres serontCinit

1 de couleurc1,Cinit
2 de couleur

c2 etCinit
3 de couleurµf (c1,c2), avecµf la fonction moyenne

adapt́eeà l’espace des caractéristiques choisi. Si nous ne fai-
sons pas attention, aucun pixel ne sera classifié dans la núee
C3 car tous les pixels présents dans l’image sont de couleur
c1 ouc2. C’est un probl̀eme qu’aucun classificateur classique
de peut ŕesoudre, m̂eme s’il est adaptatif et sérialiśe. En par-
tant du principe que, dans une fenêtre donńee,CwP

3 ne s’est
vue assigner aucun pixel, si les nuéesCwP

1 etCwP
2 ont approxi-

mativement le m̂eme nombre d’́echantillons, nous calculons
les barycentres spatiauxB1 et B2 des pixels de la fen̂etre qui
sont de couleurc1 et c2 (voir la figure 3). De ce calcul, nous
pouvons conclure que :

1. si B1 et B2 sont distincts, la fen̂etre est centŕee sur la
frontière entre deux régions uniformes de couleursc1 et
c2,

2. si B1 est tr̀es proche deB2, la fen̂etre est centŕees sur
une partie traḿee de l’imageou la fen̂etre est centrée
sur un type particulier de figure symétrique. Une ana-
lyse fŕequentielle peut nous amenerà une śeparation
plus pŕecise de ces deux derniers cas (les tramages ont
une signature fŕequentielle particulìere).

Dans le second cas, nous décidons d’appliquer un algo-
rithme sṕecifique pour traiter les images tramées. Cela peut
conduireà une mauvaise classification de certaines figures
symétriques mais c’est un moindre mal que de laisserC3 sans
aucunéchantillon attribúe.
En ǵeńeral, on utilise un algorithme de lissage pour traiter
les images traḿees, mais dans notre cas, cela détruirait les
plus fines lignes des caractères et accollerait certaines figures
géographiquement proches. Nous adaptons donc la classifi-
cation dans le second cas en choisissant l’étiquette d’un pixel
selon le crit̀ere suivant :

l = argmin
i∈[1...k]

{d( f (P) ,CwP
i ) ,d( f (µσ (wP)) ,CwP

i )}

FIG. 3 – Barycentres spatiaux d’une image tramée et d’une
image lisse.

où l est l’étiquette donńee au pixelP, {CwP
i } les centres des

nuées dans la fen̂etre wP, f la fonction qui extrait les ca-
ract́eristiques d’un point etµσ (wP) la moyenne gaussienne
wP d’écart-typeσ et centŕee surP.
Le param̀etreσ permet de traiter des problèmes tr̀es locaux
en lissant la classification des pixels sans lisser l’image.
Les images bruit́ees ou traḿees sont ǵeńeralement trait́ees
avec 0,7 ≤ σ ≤ 1,4 pour lisser la classification alors que
les images de documents propres sont traitées sans lissage
(σ≤ 0,5).

Un autre param̀etre,ρ, permet de contr̂oler la śerialisation de
l’algorithme. Il d́efinit la distance entre un pixel et le centre
le plus proche de ce dernier au delà de laquelle ce pixel n’est
plus pris en compte pour calculer le nouveau centre. Donc,
si ρ = 0, la śerialisation est bloqúee et l’algorithme est un
simplek-means śequentiel. Siρ→ ∞ alors l’algorithme est
compl̀etement śerialiśe.
Il est utile de pouvoir contr̂oler la śerialisation lorsque l’on
traite des images traḿees car dans ce cas, si l’algorithme
est compl̀etement śerialiśe, il s’adapteràa chaque couleur
du tramage et le résultat sera aussi tramé. En ǵeńeral, pour
les images traḿees, on utiliseσ > 0,5 et ρ = 0 et pour les
images lisses présentant des variations d’illumination, on uti-
lise σ≤ 0,5 etρ→ ∞.

2.5 Résuḿe
Soit f la fonction que l’on appliquèa un pointP pour obtenir
son vecteur de caractéristiques. Pour chaquewP centŕee sur
P, nous calculons d’abord les nouveaux centres des nuées.
C’est un calcul dek-means traditionnel auquel on ajoute la
condition deρ :

∀i ∈ [1. . .k] ,CwP
i =

µf


 f (Q) ,Q∈ wP/


argmin
j∈[1...k]

d
(

f (Q) ,C
wP−
j

)
= i

min
j∈[1...k]

d
(

f (Q) ,C
wP−
j

)
< ρ




Ensuite, nous empêchons les centres de se croiser en les ra-
menant aux centres de référence s’ils bougent trop :

∀i ∈ [1. . .k] ,C
refwP
i = (1−λ) ·Cinit

i +λ ·CwP−
i , λ ∈ [0,1]

∀i ∈ [1. . .k] , argmin
j∈[1...k]

d

(
CwP

i ,C
refwP
j

)
6= i ⇒ CwP

i ←C
refwP
i

Nous calculons les barycentres spatiaux des nuées les plus
peupĺees :

a = argmin
i∈[1...k]

card(CwP
i ) , b = argmin

i∈[1...k]\a
card(CwP

i )



B1 = µ

({
Q∈ wP/ argmin

i∈[1...k]
d( f (Q) ,CwP

i ) = a

})

B2 = µ

({
Q∈ wP/ argmin

i∈[1...k]
d( f (Q) ,CwP

i ) = b

})

Finalement, nous classifions le pointP selon que la partie de
l’image danswP est traḿee ou non :

•

{
carda
cardb

≈ 1

d(B1,B2) < ε
⇒

l (P) = argmin
i∈[1...k]

{d( f (P) ,CwP
i ) ,d( f (µσ (wP)) ,CwP

i )}

•
carda
cardb

6= 1

ou d(B1,B2)≥ ε
⇒

l (P) = argmin
i∈[1...k]

d( f (P) ,CwP
i )

3 Résultats

3.1 Segmentation d’images de documents

Nous avons valid́e notre algorithme sur des images de ma-
nuscrits ḿedíevaux de la biblioth̀equeMazarinequi nous ont
ét́e fourni par l’IRHT3. Ces images contiennent du texte noir
et rouge et des enluminures. Le texte du verso est visible en
transparence et les caractères du recto sont partiellement es-
tomṕes (figure 4a). Une binarisation traditionnelle ne peut
pas mener̀a une segmentation correcte de ces images. Pour
illustration, la figure 4b montre le résultat de l’application de
l’algorithme de Sauvola [SAU 97]. Nous utilisons l’initiali-
sation d́ecrite dans la figure 2. La segmentation en 3 classes
est donńee ci-dessous dans les figures 4c et 4d (le fond n’est
pas repŕesent́e ici). Les param̀etres sont une fenêtre 6× 6,
λ = 0,5, σ = 0,5 etρ = 50000 et les caractéristiques sont les
canaux RVB et TSL. Une fois filtrées, ces images peuvent
servir de masque pour créer une image artificielle du docu-
ment et partiellement le restaurer. Le fond est remplacé par
sa moyenne et les couches rouge et noire sont copiées telle
quelles (figure 4e).

3.2 Binarisation

Nous avons aussiétudíe la capacit́e de notre algorithmèa bi-
nariser directement les images en couleur et l’avons comparé
à des algorithmes de binarisation appliquésà des images de
luminance. La figure 5b montre l’application de l’algorithme
de Sauvola sur le canal de luminance de l’image figure 5a
dans une fen̂etre 18×18. Il reste des artefacts sur les bords
de la t̂ache. Notre algorithme, appliqué sur une fen̂etre de
seulement 6× 6, avecλ = 0, σ = 0,5 et ρ = 50000 sur les
canaux RVB et TSL (figure 5c) avec deux classes (une nuée
par classe), tire avantage de l’analyse directe de la couleur et
démontre son adaptativité.

3Institut de Recherche sur l’Histoire des Textes
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FIG. 4 – a) Image originale de manuscrit médíeval de la bi-
bliothèqueMazarine, b) Application de l’algorithme de Sau-
vola, c) Texte rouge extrait park-means śerialiśe, d) Texte
noir extrait park-means śerialiśe, e) Image restaurée.



a)

b)

c)

FIG. 5 – a) Image originale de manuscrit médíeval de la bi-
bliothèque deVend̂ome, b) Binarisation par l’algorithme de
Sauvola, c) Binarisation par 2-means sérialiśe.

FIG. 6 – Application duk-means śerialiśe aux images de
vidéo.

FIG. 7 – Indexation d’une image de carte géographique
tramée. La ĺegende áet́e utilisée pour initialiser le processus.

3.3 Segmentation d’images de vid́eo

Notre algorithme est suffisamment géńerique pourêtre ap-
pliqué sur une grande variét́e d’images dont, par exemple,
les images bruit́ees issues de vidéos. Son adaptativité lui per-
met d’ignorer le bruit de la compression MPEG (figure 6).
Les param̀etres sontλ = 0,5, σ = 1 et ρ = 50000 dans une
fenêtre 6×6 et les caractéristiques sont les canaux RVB et
TSL.

3.4 Segmentation couleur d’images traḿees

La figure 7 montre un exemple d’image de carte
géographique traḿee que nous segmentons et indexons. Il
s’agit de l’image “P03048.jpg” de la baseMediaTeam. Les
caract́eristiques sont les canaux RVB et TSL. Les paramètres
sont une fen̂etre 6×6, λ = 0, σ = 0,8 etρ = 0. Nous avons
utilisé la ĺegende en couleur pour initialiser les nuées. Notre
algorithme a su ǵerer la mauvaise qualité de l’image, notam-
ment les cinq couleurs bleues apparentes réaliśeesà partir de
tramages de deux couleurs.

3.5 Performances

La réutilisation des centres de la classification préćedente
sur une m̂eme ligne nous permet de réduire le nombre
d’it érations pour stabiliser lesk-means d’un facteur al-
lant jusqu’̀a 17% de nombre d’itérations pour unk-means
séquentiel. Le nombre moyen d’itérations pour chaque
déplacement de fenêtre se situe entre 2,2 et 3. Cepen-
dant, l’algorithme que nous proposons, comme toutes les
méthodes de segmentation adaptatives, peut devenir très
lourd en calculs selon la taille de la fenêtre et la dimension
de l’espace des caractéristiques. Le traitement d’une image



en 3000×2000 avec une fen̂etre de 6×6, un espace de ca-
ract́eristiques de dimension 6,λ = 0, σ = 0.5 et ρ = 50000
est effectúe en 500 secondes sur un PCà 1,5GHz.

4 Conclusion
Nous avons pŕesent́e un algorithme de segmentation adap-
tative pour les images de documents en couleur basé
sur une śerialisation de l’algorithmek-means appliqúe
séquentiellement sur chaque ligne. Nous avons aussi proposé
de repŕesenter chaque classe logique par plusieurs nuées dans
l’espace des caractéristiques. L’initialisation des centres des
nuées n’est pas une phase critique de par l’adaptativité de
l’algorithme. Le nombre de nuées par classe et la taille de la
fenêtre ont une influence limitée sur les ŕesultats de la seg-
mentation. Une table sera produite pour aider l’utilisateurà
choisir les param̀etresλ, σ et ρ qui ont un impact important
sur la pertinence de la segmentation et sur le temps de calcul.
Les ŕesultats sont assez bons sur toutes les images de ma-
nuscrits ḿedíevaux que nous avons traités. Nous avons aussi
test́e notre algorithme sur de nombreux types d’images telles
que des images de vidéo, des images naturelles et des cartes.
Dans un futur proche, nous travailleronsà simplifier l’utilisa-
tion de cet algorithme et̀a assister l’utilisateur en définissant
automatiquement certains paramètres tels que le nombre de
classes et leśechantillons pour initialiser les nuées.
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