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Résuḿe. Dans ce papier, nous introduisons un algorithme de
détection de contours vectoriel. Ce dernier comporte deuxétapes.
Dans un premier temps, nous construisons la représentation
d’image couleurs par Hypergraphe de Voisinage SpatioColo-
rimétrique (HVSC). Ensuite, nous classifions les hyperarêtes en
contour et non contour en utilisant les propriét́es des hypergraphes.
Cet algorithme aét́e compaŕe avec l’algorithme de Cumani [3]
en utilisant des images synthétiques et ŕeelles. Les ŕesultats de ces
exṕerimentations montrent la supériorité de notre approche.

Mots clefs. Analyse d’image couleurs, détection de
contours, Hypergraphe, Graphe, Espace Couleur.

1 Introduction
La détection de contours est un sujet de recherche très impor-
tant en traitement d’images. En effet, les contours sont uti-
lisés comme primitives en analyse d’images et en vision par
ordinateur. La qualit́e et la pŕecision des contours détect́es
jouent donc un r̂ole tr̀es important chaque fois que l’on
doit mettre en correspondance des primitives robustes issues
d’images diff́erentes. Citons par exemple : la stéŕeovision,
l’analyse du mouvement, etc. Les contours ont fait l’objet de
nombreuseśetudes, et plusieurs détecteurs ont́et́e propośes
[11]. Il existe plusieurs approches de détection de contours.
Citons par exemple, les ḿethodes d́erivatives, surfaciques,
morphologiques et structurelles. Les approches structurelles
sont les plus imḿediates pour d́etecter et localiser les varia-
tions. Les contours sont assimilés aux points de fort gradient
ou de d́erivée seconde nulle. Dans les approches surfaciques,
la transition entre deux régions est mod́elisée par un gaba-
rit. Les ḿethodes morphologiques travaillent sur les maxi-
mums et les minimums des intensités du voisinage de chaque
pixel. Dans ces deux dernières approches, l’image des inten-
sités est consid́eŕee comme une surface. Les approches struc-
turelles se basent sur la nature spatiale de l’image. L’algo-
rithme pŕesent́e dans cet article, emploie une méthode struc-
turelle. Elle repose sur la représentation d’une image par hy-
pergraphe.
Beaucoup d’efforts ont́et́e effectúes sur la d́etection des
contours dans les imagesà niveaux de gris, mais les images
couleurs ont́et́e un peu ńegligées. Deux approches sont pos-
sibles pour appliquer un algorithme de détection de contour
aux signaux multicomposantes : l’approche marginale ou
l’approche vectorielle. L’approche la plus couramment uti-
lisée est l’approche marginale qui consisteà trouver les
contours dans les différentes images et ensuiteà effectuer
une fusion des images contours résultantes [8]. Cependant, la

fusion des contours est complexe. La deuxième approche est
l’approche vectorielle [3, 10, 4]. En géńeral, l’approche vec-
torielle permet d’aḿeliorer les performances des opérateurs
marginaux. En effet, toutes les composantes sont traitées si-
multańement et la corŕelation entre les diff́erentes compo-
santes est alors prise en compte. En nous basant sur la théorie
des hypergraphes, nous avons dévelopṕe dans [5] un algo-
rithme de suppression de bruit dans des imagesà niveaux de
gris ensuite sur des images couleur [6]. Dans [7], nous avons
dévelopṕe un algorithme de d́etection de contours d’image
à niveaux de gris en utilisant la notion d’homogéńeité lo-
cale sur hypergraphe de voisinage. Dans cet article, nous
présentons une extension de l’algorithme de détection de
contour appliqúee aux images couleur.
L’organisation de l’article est la suivante. Dans la deuxième
section, nous présentons la représentation HVSC vectorielle.
Dans la troisìeme section, nous présentons l’extension de
l’algorithme. Dans la dernière section, nouśevaluons les per-
formances de l’algorithme dans les espaces de couleur RVB
et CIELab. Ensuite nous comparons ces performances par
rapportà l’algorithme de Cumani.

2 Hypergraphe de voisinage Spatio-
Colorimétrique HVSC

2.1 La représentation HVSC

Soit X un ensemble. Un HypergrapheH [2] consiste en la
donńee d’une famille(Ei)i∈I de parties non vides deX dont
la réunion surI estX. Plus formellement :
– ∀i ∈ I, Ei 6= ∅.
–

⋃
i=1 Ei = X.

Soit G = (X, E) un graphe [1],̀a tout sommetx du graphe
on associe le voisinage dex défini par : Γ(x) = {y ∈
X, {x, y} ∈ E}. A tout graphe, on peut associer un hyper-
graphe dit hypergraphe de voisinage défini par :

HΓ = (X, ({x} ∪ Γ(x))x∈X). (1)

Consid́eronsI l’image couleur,d′ distance surΩ et d une
distance de grille sur X (l’ensemble des pixelsx). Soientα
et β deux ŕeels strictement positifs. A chaque pixelx deX,
il est possible d’associer un unique voisinageΓα,β(x) pour
l’image I :

Γα,β(x) = {y ∈ X, y 6= x |
d′(I(x), I(y)) ≤ α et d(x, y) ≤ β} (2)



En utilisant cettéequation (Eq. 2), l’hypergraphe de voisi-
nage d’une image couleur est défini par :

HΓα,β
= (X, ({x} ∪ Γα,β(x))x∈X). (3)

2.2 Espace de couleur et distance colo-
rim étrique

Dans la repŕesentation HVSC, nous utilisons deux distances :
colorimétrique et spatiale. La distance spatiale est fixée
par l’ordre de voisinage utiliśe, tandis que la distance co-
lorimétrique d́epend de l’espace de couleur utilisé. Cette
dernìere s’est av́eŕee tr̀es importante dans plusieurs applica-
tions. La distance de Minkowski est la mesure la plus uti-
lisée pour quantifier une distance entre deux vecteurs. Elle
est d́efinie comme :

dp(x, y) =

(
m∑

k=1

|(Ix,k − Iy,k)|p
)1/p

(4)

oùm repŕesente la dimension du vecteur~Ix etIx,k est lekème

élément du vecteur~Ix. Trois cas de la normeLp ont un int́er̂et
particulier à savoir : La distance de City-Block (p = 1),
distance euclidienne (p = 2) et distance de Chessboard
(p = ∞). Même si la distance Minkowski reste la mesure
de distance la plus simple, elle n’en est pas moins inadaptée
dans les espaces couleur non linéaires. Et il n’est pas alors
possible de relier simplement ces variations avec une dis-
tance Minkowski. C’est pourquoi de nombreuses recherches
ont ét́e effectúees afin de d́eterminer des espaces perceptuel-
lement uniformes dans lesquels la distance Minkowski iden-
tique correspond̀a peu pr̀esà des m̂emes diff́erences de per-
ception. La CIE a ainsi normalisé deux espaces uniformes :
CIELAB et CIELUV définis à partir de l’espace de couleur
CIEXYZ. La repŕesentation HVSC peut̂etre appliqúee sur
n’importe quel espace de couleur muni d’une mesure colo-
rimétrique. Par exemple, dans l’espace de couleur CIELab,
la distanced′(I(x), I(y)) est d́efinie par :

∆E∗
ab =

√
∆(L∗)2 + ∆(a∗)2 + ∆(b∗)2 (5)

2.3 Estimateur deα

L’hypergraphe de voisinage associé à une image est fonc-
tion de la distance coloriḿetrique utiliśeed′(I(x), I(y)) et
du seuil de d́ecisionα. Le seuillage peut s’effectuer de deux
manìeres. Dans le premier cas, le seuil est détermińe glo-
balement pour tous les pixels de l’image, alors que dans le
second cas, le seuil est géńeŕe localement puis appliqué de
manìere adaptativèa l’ensemble des pixels. Dans cet article,
nous construisons la représentation HVSC par un seuil glo-
bal fixé exṕerimentalement et un seuil optimal estimé pour
chaque image. L’utilisation d’un seuil optimal estimé rend
l’algorithme non superviśe. Le seuil global est estiḿe selon
l’ équation [9] :

α = Dm + Dδ (6)

où
Dm =

∑M
i=1

∑N
j=1

di,j

M×N

Dδ =
∑M

i=1

∑N
j=1

|di,j−Dm|
M×N

(7)

avec(M, N) repŕesente la taille de l’image couleur.di,j est
la moyenne de diff́erence entre le pixelIi,j est ces voisins

Ix,y définie par :

di,j =
1
8

i+1∑

x=i−1

j+1∑

y=j−1

d′(Ix,y, Ii,j) (8)

3 Modélisation de contours
3.1 Définitions préliminaires
Une hyperar̂eteEi est isoĺee si et seulement si :∀j ∈ I, j 6=
i tels que Ei ∩ Ej 6= ∅, alors Ej ⊆ Ei. Autrement dit,
toute hyperar̂ete distincte deEi et intersectant avec celle-ci
est ńecessairement incluse dansEi.
Une châıne est une succession des hyperarêtes. Elle est dis-
jointe si les hyperarêtes sont non connectées deux par deux.

3.2 Hyperarête de contour
Pour mod́eliser les hyperarêtes de contour, nous proposons
la définition qui suit : une hyperarête est clasśee comme hy-
perar̂ete de contourEcontour

α,β (x) ←− Eα,β(x) si elle v́erifie
l’une des deux conditions :

1. Eα,β(x) est une hyperarête non isoĺee, incluse, dans une
châıne de plus deω éléments ;

2. Eα,β(x) est une hyperarête isoĺee de cardinalit́e égale
à 1, incluse dans une chaı̂ne disjointe de plus deω
éléments.

3.3 Algorithme de d́etection de contours
L’objet de cette section est d’illustrer l’efficacité et l’utilisa-
tion de la repŕesentation HVSC. Pour ce faire, nous donnons
comme application un algorithme de détection des contours.
Ce dernier est basé sur le principe suivant : (i) représentation
de l’image couleur par HVSC ; (ii) classification binaire des
hyperar̂etes de l’image (H0 hyperar̂ete de contour etH1 hy-
perar̂ete non contour).

4 Résultats Exṕerimentaux
Nous avons testé le d́etecteur sur des images de synthèse et
des images ŕeelles. La figure 1 présente les images de simu-
lation. L’objectif des images synthétiques est de tester la ro-
bustesse de l’algorithme vis-à-vis de la d́etection des petits
contours tels que jonctions, ligne et marche.
Les ŕesultats exṕerimentaux comporte troiśetapes. (1) la
détermination de l’espace adéquat̀a la repŕesentation HVSC :
pour cela, nous comparons les performances de l’algorithme
de d́etection de contours dans l’espace de couleur RVB et
CIELab. (2) une comparaison des performances de l’algo-
rithme en utilisant un seuil global et un seuil estimé. (3) une
comparaison avec l’algorithme de Cumani.

4.1 Détermination de l’espace couleur adapt́e
à HVSC

Afin de trouver l’espace de couleur adéquat à la
repŕesentation HVSC entre RVB et CIELab, nous donnons
dans la figure 2, les sorties de l’algorithme associé à ces deux
espaces de couleur. La comparaison est réaliśee en utilisant
la repŕesentation HVSC̀a seuilα. La valeur deα est ajust́ee
afin d’obtenir la meilleure qualité visuelle. La longueur de
la châıne estω = 5 et l’ordre de voisinage estβ = 1. En
prenant les meilleures cartes des deux espaces, c’està dire



(a) Logo (b) Carŕe

(c) Maison (d) Poivron

Figure 1 –Images de simulation. (a,b) images de synthèses, (b,c)
images ŕeelles.

α = 40 pour l’espace RVB etα = 30 pour l’espace CIE-
Lab, nous constatons que l’approche vectorielle dans l’es-
pace couleur CIELab est plus performante que dans l’espace
couleur RVB. En effet, selon ces deux images, nous remar-
quons que dans l’espace de couleur RVB, nous détectons
plus de faux contours que dans l’espace de couleur CIE-
Lab. Concernant les contours significatifs, nous constatons
que dans les deux espaces de couleur, l’algorithme détecte
approximativement la m̂eme carte de contour avec un peu de
diff érence. La suṕeriorité des performances dans l’espace de
couleur CIELab est justifíee par l’utilisation d’une distance
euclidienne dans un espace uniforme. En effet, ceci montre
le rôle important de la distance ainsi que de l’espace de cou-
leur dans la construction de la représentation HVSC et par
conśequent sur l’algorithme de détection de contour.

RVB : α = 40 CIELab :α = 30

Figure 2 –Comparaison des résultats de la d́etection de contours
par l’algorithme propośe (avec les param̀etresω = 5 et β = 1)
dans les espaces couleur RVB et CIELab.

4.2 Evaluation de l’estimateurα
Jusqu’̀a pŕesent, nous avons présent́e les ŕesultats de la
détection des contours en appliquant un paramètreα global
dans la repŕesentation HVSC. Ce paramètre peut̂etre estiḿe
pour chaque image. En effet, dans la section 2.3 nous avons
présent́e un estimateur du seuil colorimétriqueα. L’objec-
tif de cette section est d’évaluer l’algorithme de d́etection
de contour employant cet estimateur. Dans la figure 3, nous

présentons les cartes de contours de l’image Poivron. Ces
cartes de contours sont géńeŕees par l’algorithme proposé en
utilisant la repŕesentation HVSC avec un seuilα estiḿe et un
seuil global dans l’espace de couleur CIELab. D’après cette
figure, nous constatons que l’algorithme avec un seuil estimé
donne approximativement les mêmes ŕesultats par rapport̀a
un seuilα fixé exṕerimentalement pour les images Poivron
et Maison malgŕe une grande diff́erence entre le seuil fixé
exṕerimentalement et le seuil estimé. Ceci montre la faible
dépendance de performance de l’algorithme par rapport au
seuilα.

α = 30 α estiḿe (11.34)

α = 20 α estiḿe (13.79)

Figure 3 –Résultats de l’algorithme avec un seuilα fixe et optimal.

4.3 Comparaison avec l’algorithme de Cu-
mani

Tout d’abord, nous cherchons les paramètres de l’algorithme
de Cumani qui donnent visuellement les meilleures cartes de
contours. Ensuite, nous comparons ces cartes avec celles ob-
tenues avec l’algorithme proposé.
Dans les figures 4 et 5, nous présentons les sorties de l’algo-
rithme propośe ainsi que l’algorithme Cumani. L’algorithme
propośe dans ce cas utilise la représentation HVSC dans
l’espace couleur CIELab avec un seuil spatiocolorimétrique
global estiḿe. Les cartes de contours sont géńeŕeesà partir
d’images de synth̀ese et d’images réelles.
Pour les images de synthèse, nous constatons que les deux al-
gorithmes d́etectent approximativement les mêmes contours
significatifs. Ńeanmoins, sur les deux images de synthèse,
nous constatons que l’algorithme de Cumani ne détecte pas
les jonctions de l’image. Ceci a entraı̂né une modification de
la forme carŕee des contours de l’image de synthèse 4(b).
Pour les images réelles, nous constatons que les algorithmes
de Cumani et proposé ont introduit respectivement des faux
contours sur les images Poivron et Maison. En conclusion,
ces deux approches détectent approximativement les mêmes
cartes de contours ; la seule différence entre elles est située
au niveau de la d́etection des jonctions. Ces dernières sont
bien d́etect́ees par l’algorithme proposé.



(a) (b)

(c) (d)

Figure 4 –Les zones de contours détect́ees par les algorithmes
de Cumani (a,b) et proposé (c,d). (a) avec les param̀etresσ = 3 ,
Seuil = 2. (b) avec les param̀etresσ = 2 , Seuil = 10. (c,d) avec
les param̀etresω = 5 β = 1.

(a) (b)

(c) (d)

Figure 5 –Les zones de contours détect́ees par les algorithmes
de Cumani (a,b) et proposé (c,d). (a) avec les param̀etresσ = 3 ,
Seuil = 10. (b) avec les param̀etresσ = 3 , Seuil = 5. (c,d) avec
les param̀etresω = 5 β = 1.

5 Conclusion
Dans ce papier, nous avons dévelopṕe une nouvelle appli-
cation de la mod́elisation d’images couleur par hypergraphe
de voisinage. La représentation d’images couleur par hyper-
graphe de voisinage dans un espace donné nous permet de
réaliser tous les processus bas niveau. Les résultats des si-
mulations de l’algorithme de détection de contours sont pro-
metteurs. Ils indiquent que notre approche est supérieure aux
autres ḿethodes testées dans la d́etection des contours.
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