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Résumeé. Dans ce papier, nous introduisons un algorithme de
détection de contours vectoriel. Ce dernier comporte detapes.
Dans un premier temps, nous construisons la &spntation
d'image couleurs par Hypergraphe de Voisinage SpatioColo-
rimétrique (HVSC). Ensuite, nous classifions les hygses en
contour et non contour en utilisant les proptés des hypergraphes.
Cet algorithme aéte compaé avec I'algorithme de Cumani [3]
en utilisant des images syiétiques et éelles. Les&sultats de ces
experimentations montrent la séporité de notre approche.

Mots clefs. Analyse d'image couleurs, édection de
contours, Hypergraphe, Graphe, Espace Couleur.

1 Introduction

La détection de contours est un sujet de recherdiimpor-
tant en traitement d’'images. En effet, les contours sont uti-
lises comme primitives en analyse d'images et en vision par
ordinateur. La qualé et la pécision des contoursétecés
jouent donc un dle tres important chaque fois que I'on
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fusion des contours est complexe. La démxe approche est
I'approche vectorielle [3, 10, 4]. Erégéral, I'approche vec-
torielle permet d’araliorer les performances desénpteurs
marginaux. En effet, toutes les composantes sonéasisi-
multarément et la co#&lation entre les diéfrentes compo-
santes est alors prise en compte. En nous basant séolaeh
des hypergraphes, nous avorevelopg dans [5] un algo-
rithme de suppression de bruit dans des imageiseaux de

gris ensuite sur des images couleur [6]. Dans [7], nous avons
dévelopge un algorithme de @&ection de contours d'image

a niveaux de gris en utilisant la notion d’hon&rgité lo-

cale sur hypergraphe de voisinage. Dans cet article, nous
présentons une extension de l'algorithme dsedtion de
contour appligée aux images couleur.

L'organisation de l'article est la suivante. Dans la démxe
section, nous f@sentons la repsentation HVSC vectorielle.
Dans la troistme section, nous @sentons I'extension de
I'algorithme. Dans la dergre section, nousvaluons les per-
formances de I'algorithme dans les espaces de couleur RVB

doit mettre en correspondance des primitives robustes issues€t CIELab. Ensuite nous comparons ces performances par

d'images diferentes. Citons par exemple : l@&bvision,
'analyse du mouvement, etc. Les contours ont fait I'objet de
nombreuseg&tudes, et plusieursetecteurs onéte propogs
[11]. Il existe plusieurs approches détdction de contours.
Citons par exemple, les &hodes drivatives, surfaciques,
morphologiques et structurelles. Les approches structurelles
sont les plus imradiates pour étecter et localiser les varia-
tions. Les contours sont assi@sl aux points de fort gradient
ou de erivee seconde nulle. Dans les approches surfaciques,
la transition entre deuxégions est maglisee par un gaba-
rit. Les methodes morphologiques travaillent sur les maxi-
mums et les minimums des inter&sitdu voisinage de chaque
pixel. Dans ces deux degmes approches, Iimage des inten-
sités est consigfee comme une surface. Les approches struc-
turelles se basent sur la nature spatiale de I'image. L'algo-
rithme pesené dans cet article, emploie unetthode struc-
turelle. Elle repose sur la reggentation d’une image par hy-
pergraphe.

Beaucoup d'efforts onéte effecties sur la étection des
contours dans les imagasniveaux de gris, mais les images
couleurs onété un peu Bgligées. Deux approches sont pos-
sibles pour appliquer un algorithme détéction de contour
aux signaux multicomposantes : I'approche marginale ou
I'approche vectorielle. L'approche la plus couramment uti-
lisee est I'approche marginale qui consistetrouver les
contours dans les défentes images et ensugieeffectuer
une fusion des images contouesultantes [8]. Cependant, la

rapporta I'algorithme de Cumani.

2 Hypergraphe de voisinage Spatio-
Colorimeétrique HVSC

2.1 Lareprésentation HVSC

Soit X un ensemble. Un Hypergrapti€ [2] consiste en la
donrée d’'une famillg E;) ;< ; de parties non vides d& dont
la réunion sud estX. Plus formellement :

—-Viel, E; #0.

~U B = X.

SoitG = (X, E) un graphe [1]a tout sommet: du graphe
on associe le voisinage de défini par : T'(z) = {y €

X,{z,y} € E}. A tout graphe, on peut associer un hyper-
graphe dit hypergraphe de voisinadg#idi par :

Hp = (X, ({2} UT(2))zex). 1)
Consicerons I'image couleur,d’ distance suf) et d une
distance de grille sur X (I'ensemble des pixels Soienta
et 8 deux Eels strictement positifs. A chaque pixetle X,

il est possible d’associer un unique voisindgeg(z) pour
limage :

Paplr)={ye X,y #z|

d'(Z(x),Z(y)) < o etd(z,y) < 5} @)



En utilisant cetteequation (Eq. 2), I'hypergraphe de voisi-
nage d’'une image couleur esfihi par :

B = (X, ({2} UTq (%)) zex) ©))

2.2 Espace de couleur et distance colo-

rim étrique
Dans la repesentation HVSC, nous utilisons deux distances :
colorimétrique et spatiale. La distance spatiale esédix
par I'ordre de voisinage utiles tandis que la distance co-
lorimétrique d&pend de I'espace de couleur u@lisCette
dernire s’est a@rée tes importante dans plusieurs applica-
tions. La distance de Minkowski est la mesure la plus uti-
lisee pour quantifier une distance entre deux vecteurs. Elle
est &finie comme :

1/p
')

y) = <Z |k = Lyk)
k=1

oum reptesente la dimension du vecte@ret[wlk est lektme
élement du vecteur,. Trois cas de la norme,, ont un inérét
particulier & savoir : La distance de City-Block (= 1),
distance euclidiennep( = 2) et distance de Chessboard
(p = o0). Méme si la distance Minkowski reste la mesure
de distance la plus simple, elle n’en est pas moins in&gapt
dans les espaces couleur norehires. Et il n’est pas alors
possible de relier simplement ces variations avec une dis-
tance Minkowski. C’'est pourquoi de nombreuses recherches
ontéte effectiees afin de &terminer des espaces perceptuel-
lement uniformes dans lesquels la distance Minkowski iden-
tique correspond peu pesa des remes diferences de per-
ception. La CIE a ainsi normaBsdeux espaces uniformes :
CIELAB et CIELUV définisa partir de I'espace de couleur
CIEXYZ. La repisentation HVSC pelétre appliqgée sur
n'importe quel espace de couleur muni d’'une mesure colo-
rimétrique. Par exemple, dans I'espace de couleur CIELab,
la distancel’ (I(z), I(y)) est cfinie par :

ab_ \/A L*

2.3 Estimateur dea

Lhypergraphe de voisinage asseé@ une image est fonc-
tion de la distance colorigtrique utili€ed’ (I(z),I(y)) et
du seuil de dcisiona. Le seuillage peut s'effectuer de deux
mankres. Dans le premier cas, le seuil eéteimiré glo-
balement pour tous les pixels de I'image, alors que dans le
second cas, le seuil eséggré localement puis appligude
manere adaptativé I'ensemble des pixels. Dans cet article,
nous construisons la regsentation HVSC par un seuil glo-
bal fixé exgrimentalement et un seuil optimal eséimour
chaque image. L'utilisation d'un seuil optimal esémend
I'algorithme non supervis. Le seuil global est estienselon

I' équation [9] :

Hr

(4)

a*)? + A(b*)? ®)

a=D,, + Ds (6)
ou
D, = Zl 1ZJ 1|]b[><ND | (7)
Ds = Zz 123 1 RN

avec(M, N) repésente la taille de I'image couleut; ; est
la moyenne de diffrence entre le pixel; ; est ces voisins

I, ,, définie par :

di,j:é _z: Z d'(I,

3 Modeélisation de contours
3.1 Definitions préliminaires

Une hyperaite E; est isoke si et seulement sWyj € I, j #

i tels que E;NE; #0, alors E; C E;. Autrement dit,
toute hyperagte distincte dev; et intersectant avec celle-ci
est recessairement incluse dahs

Une chéne est une succession des hypetes. Elle est dis-
jointe si les hyperdites sont non connexes deux par deux.

Yo Ii,j) (8)

3.2 Hyperaréte de contour

Pour moeliser les hyperé@tes de contour, nous proposons
la définition qui suit : une hyperate est clage comme hy-
peraéte de contours;°s"*"" (z) «— E, 5(x) si elle \erifie
'une des deux conditions :

1. E, g(x) estune hyperéte non isce, incluse, dans une
chdne de plus dev élements;;

2. E, g(z) est une hyperéte isoke de cardinakt égale
a 1, incluse dans une dime disjointe de plus de
élements.

3.3 Algorithme de detection de contours

L'objet de cette section est d'illustrer 'efficagitt I'utilisa-
tion de la repgsentation HVSC. Pour ce faire, nous donnons
comme application un algorithme détdction des contours.
Ce dernier est béssur le principe suivant : (i) repsentation

de l'image couleur par HVSC; (ii) classification binaire des
hyperaétes de I'imagef, hyperaéte de contour etl; hy-
peraéte non contour).

4 Resultats Exgerimentaux

Nous avons teétle cetecteur sur des images de syadb et
des imageséelles. La figure 1 @sente les images de simu-
lation. L'objectif des images synitiques est de tester la ro-
bustesse de I'algorithme visvis de la étection des petits
contours tels que jonctions, ligne et marche.

Les résultats exprimentaux comporte troigtapes. (1) la
détermination de I'espace aquata la repesentation HVSC :
pour cela, nous comparons les performances de I'algorithme
de cetection de contours dans I'espace de couleur RVB et
CIELab. (2) une comparaison des performances de l'algo-
rithme en utilisant un seuil global et un seuil e<ini3) une
comparaison avec I'algorithme de Cumani.

4.1 Determination de I'espace couleur adap
aHVSC

Afin de trouver l'espace de couleur @guat a la
repiesentation HVSC entre RVB et CIELab, nous donnons
dans la figure 2, les sorties de I'algorithme assadaes deux
espaces de couleur. La comparaison eatie en utilisant

la repesentation HVS@ seuila. La valeur dex est ajuste
afin d’obtenir la meilleure quakt visuelle. La longueur de
la chdne estw = 5 et l'ordre de voisinage est = 1. En
prenant les meilleures cartes des deux espaces,x@ise



présentons les cartes de contours de I'image Poivron. Ces
cartes de contours sonkéigerées par I'algorithme propésn
utilisant la repésentation HVSC avec un seuilesting et un
seuil global dans I'espace de couleur CIELab. Déapeette
figure, nous constatons que I'algorithme avec un seuil éstim
donne approximativement lesémes esultats par rappoget

un seuila fixé exgerimentalement pour les images Poivron
et Maison malge une grande diffrence entre le seuil fx
experimentalement et le seuil esémCeci montre la faible
dépendance de performance de l'algorithme par rapport au
seuila.

—

(c) Maison (d) Poivron

Figure 1 —Images de simulation. (a,b) images de sgs#s, (b,c)
images éelles.

a = 40 pour I'espace RVB etv = 30 pour I'espace CIE-
Lab, nous constatons que 'approche vectorielle dans I'es-
pace couleur CIELab est plus performante que dans I'espace
couleur RVB. En effet, selon ces deux images, nous remar-
quons que dans l'espace de couleur RVB, no@ectons
plus de faux contours que dans I'espace de couleur CIE-
Lab. Concernant les contours significatifs, nous constatons
gue dans les deux espaces de couleur, I'algorithétecte
approximativement la Bme carte de contour avec un peu de
différence. La sugriorite des performances dans I'espace de
couleur CIELab est justifie par 'utilisation d'une distance
euclidienne dans un espace uniforme. En effet, ceci montre
le rble important de la distance ainsi que de I'espace de cou-
leur dans la construction de la régentation HVSC et par
congquent sur I'algorithme deatection de contour.

=9 '7- s ﬁ‘fg ‘
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Figure 3 —Resultats de I'algorithme avec un seuifixe et optimal.

4.3 Comparaison avec l'algorithme de Cu-
mani

7 Tout d’abord, nous cherchons les pagdras de I'algorithme

7}7/% & < de Cumani qui donnent visuellement les meilleures cartes de

2’ PrN 8 WW contours. Ensuite, nous comparons ces cartes avec celles ob-
T A tenues avec I'algorithme propas

Dans les figures 4 et 5, nousggentons les sorties de I'algo-

rithme propoé ainsi que I'algorithme Cumani. L'algorithme

propo€ dans ce cas utilise la ré&ggentation HVSC dans

£ I'espace couleur CIELab avec un seuil spatiocol@tingue

RVB:a =40 CIELab :a = 30 global estingé. Les cartes de contours som@ngréesa partir

d'images de syn#se et d'image<elles.

Pour les images de syritbe, nous constatons que les deux al-

gorithmes @étectent approximativement le€mes contours

significatifs. Neanmoins, sur les deux images de sgsth

nous constatons que I'algorithme de Cumani g&edte pas

les jonctions de I'image. Ceci a erfimé une modification de

B e TR &

Figure 2 —Comparaison desésultats de la étection de contours
par I'algorithme propo& (avec les paragtresw = 5etg = 1)
dans les espaces couleur RVB et CIELab.

4.2 Evaluation de 'estimateura la forme carée des contours de I'image de syl 4(b).
Jusqua present, nous avons gsené les Eésultats de la Pour les image<eelles, nous constatons que les algorithmes
déetection des contours en appliquant un parman global de Cumani et prop@sont introduit respectivement des faux
dans la regsentation HVSC. Ce paratne peugtre esting contours sur les images Poivron et Maison. En conclusion,
pour chaque image. En effet, dans la section 2.3 nous avons ces deux approche&tictent approximativement le€mes
présené un estimateur du seuil colorétrique . L'objec- cartes de contours; la seule éifénce entre elles est sl

tif de cette section est évaluer I'algorithme de &tection au niveau de la &tection des jonctions. Ces de¥res sont

de contour employant cet estimateur. Dans la figure 3, nous bien cetecées par I'algorithme propés



(©) (d)

Figure 4 —Les zones de contouretcées par les algorithmes
de Cumani (a,b) et propés(c,d). (a) avec les parastresoc = 3,
Seuil = 2. (b) avec les paragtreso = 2, Seuil = 10. (c,d) avec
les paranétresw = 5 3 = 1.

Figure 5 —Les zones de contourgtcées par les algorithmes
de Cumani (a,b) et propés(c,d). (a) avec les paragiresoc = 3,
Seuil = 10. (b) avec les paragtreso = 3, Seuil = 5. (c,d) avec
les paranétresw = 5 3 = 1.

5 Conclusion

Dans ce papier, nous avonéwalop@ une nouvelle appli-
cation de la modlisation d’images couleur par hypergraphe
de voisinage. La repsentation d’'images couleur par hyper-
graphe de voisinage dans un espace damous permet de
realiser tous les processus bas niveau. lessiltats des si-
mulations de I'algorithme de&dection de contours sont pro-
metteurs. lls indiquent que notre approche esésepre aux
autres néthodes teges dans la&tection des contours.
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