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Nous étudions la segmentation de bas niveau pour les
images vectorielles, en considérant particulierement le
cas des images couleur. L'approche proposée se fonde
sur la formulation du probléme en termes d'une parti- 1 Introduction

tion de Voronoi généralisée du domaine de I'image. Dans ) o
ce contexte, segmenter une image revient a définir une Dirichlet [13] et Voronoi [32] furent parmi les premiers a
pseudo-métrique appropriée et a choisir un ensemble de étudier et décrire précisément les partitions spatiales. lls

sources. Deux types de pseudo-métriques sont considé-formalisérent I'idée intuitive de diviser I'espace en consi-
rés; le premier est issu de I'étude des chemins d'éner- dérant un ensemble deurceset en associant chaque point

gie minimale et le deuxiéme est associé aux familles de & lasource la plus proche. Depuis son introductiopala
partitions emboitées du domaine de I'image. Nous discu- lition de Voronoia été appliquée dans un grand nombre de

tons des applications spécifiques de I'approche a trois pro- d|SC|pI|_nes [2, 28]. Dar_15 cet article, nous conS|der’or?s une

segmentation, la détection des contours et la segmentation NoUs €tudions son application a la segmentation d'images

hiérarchique. vectorielles.
La segmentation d’'images est un probléme fondamental
Mots Clef dans le domaine de la vision par ordinateur. Son immense

complexité réside dans le fait que structurer 'informa-
Traitement d'images, modélisation des images, segmenta- tion visuelle en régions "significatives" nécessite un niveau
tion couleur, détection des contours, partition et diagramme d'analyse sémantique du contenu de I'image. Néanmoins,

de Voronoi, ultramétriques. une premiére tache consiste a extraire I'information four-
nie par l'interaction des attributs de bas niveau de I'image.
Abstract Le présent travail traite le probleme de la segmentation &

ce stade de la perception, souvent appefcognitif pour
We address the issue of low-level segmentation for vector- les images vectorielles, en mettant I'accent sur les images
valued images, focusing on color images. The proposed couleur. Dans ce but, nous proposons une formulation du
approach relies on the formulation of the problem as a probléme comme ungartition de Voronoigénéralisée du
generalized Voronoi tessellation of the image domain. In  domaine de I'image.
this context, the issue is transferred to the definition of an Dans ce contexte, segmenter une image revient a définir
appropriated pseudo-metric and the selection of a set of une pseudo-métrique appropriée et a choisir un ensemble
sources. Two types of pseudo-metrics are considered ; the de points source. Au moyen de I'étude de deux types de
first one is based on energy minimizing paths and the se- pseudo-métriques, nous traitons des niveaux d'analyse dif-
cond is associated to the families of nested partitions of férents du probleme de la segmentation.
the image domain. We discuss specific applications of our Le premier type de pseudo-métriques considéré est issu
approach to pre-segmentation, edge detection and hierar- de I'étude des chemins d'énergie minimale. Lyeti-
chical segmentation on color images. tions correspondantes sont souvent utiles pour un niveau



local d’analyse de I'image. Nous proposons une pseudo- le cas oty est déja une métrique, alof¥(z)) coincide
métrique de cette classe, appeléevdaiation de chemin avec le domaine. Dans la suite, la valeuryler, y) sera
qui est une généralisation de la notion de variation totale simplement appelée kistanceentrex ety. Les pseudo-
aux fonctions vectorielles de plusieurs variables. L'appli- métriques sont parfois appelésarts finis
cation de cette pseudo-métrique fournit une reconstruction L énergieinduite par une pseudo-métrique par rapport
naturelle d’'une image couleur ou un compromis entre sim- a un point source € ), est définie comme I'application
plification et conservation du contenu est atteint. d’une seule variable, : Q@ — IR™ qui mesure la distance
Dans la deuxiéme partie, nous nous intéressons a I'étude as:
des ultramétriques. Ce type de pseudo-métriques s'avere
i q yp ) ¥ ques s Ys(x) = P(s,z),Va € Q.
utile pour un niveau global d'analyse, car leur définition
équivaut a la construction d'une hiérarchie stratifiée de L énergiepar rapport & un ensemble de sources=
partitions de I'image. A partir de I'image pré-segmentée, {s;}i;cs est donnée par le minimum désergiesindivi-
nous définissons une ultramétrique qui exprime une no- duelles:
tion de contraste global. Cette mesure de contraste est .
. g s Ys(x) = inf s, (z),Va € Q.

alors employée pour la modélisation des contours dans les 565
images couleur. Notre approche garantit qu’un simple seulil . . . L

- ) En présence de plusieurs sources, une information impor-
dans I'image de contours obtenue fournit un ensemble de : - -

tante est fournie par laone d’influence ou brievement la

courbes fermées ou les caractéristiques sémantiques des r X
) . . . . zone de chaque sourcg € S, définie comme I'ensemble
bords, telles les jonctions, sont préservées. Enfin, cette me-

o ... des points qui se trouvent plus pré u sens de, que
sure de contraste est utilisée comme la base pour définir P q plus pressiea e.d

e PR de toute autre source :
de nouvelles ultramétriques, plus adaptées a la segmenta-
tion hiérarchique car les attributs internes des régions sont Zi = {x € Qlps,(x) < s, (x),Vs; €S, j # i}
aussi pris en compte.
Cet article est organisé comme suit. Dans la Section 2, le
cadre mathématique de I'approche est décrit. La Section 3
présente les métriqgues de chemin. La Section 4 introduit
une méthode de pré-segmentation basée sur la variation de
chemin. Dans la Section 5, aprés avoir rappelé les notions Z(4,8) = U Z;.
de base de la géométrie ultramétrique, nous construisons ieJ
une mesure de contraste pour les images couleur. La Sec-
tion 6 présente notre modele de contours pour les images
couleur. La Section 7 s’intéresse a la segmentation hiérar-
chique. Enfin, la Section 8 contient la conclusion et les
perspectives de ce travail.

Dans la suite, on suppose I'existence de géodésiques pour
1. Ceci implique que chaqueone d’influencest un sous
ensemble connexe du domaine.

L'union deszonesest notée par :

Le complémentaire d&(1), S) est nommé Ensemble mé-
dian et sera noté pat/ (1, S).

Ainsi, une pseudo-métrique et un ensemble de sourcgs
déterminent une tessellation du domafhequi sera appe-
Iée dans la suite urgartition de Voronoi ou simplement

2 Partitions de Voronoi Généralisées  Unepartition, etseranotée par:

2.1 Définitions (¢, S) = {Zi}ies M (4, 9)}-
Dans ce paragraphe, le cadre mathématique de l'article est Chaque élément de lgartition de Voronoiest donc une
établi et les notations sont introduites. union d’élements de I'espace quotién()).
SoitQ ¢ IR? un domaine connexe compact dans le plan. L& Figure 1 illustre ces définitions avec I'exemple cano-
Une pseudo-métriquesur §2 est une application : O x nigue de la distance euclidiqnne et un ensemble de quatre
Q — R qui satisfait, pour tout, y, z € €, les conditions sourcesS = {so, s1, 2, s3}. A gauche, on peut observer
suivantes : I énergieeuclidienne et, a droite, [gartition et les sources.
Puisque, dans ce casest une métrique, I'espace quotient
1. Réflexivité 3 (z,z) = 0. Q(v) coincide avec le domaine. De pluserisemble mé-
2. Symétrie @p(z,y) = ¥ (y, x). dian M (4, S) (en noir) correspond au diagramme de Vo-

ronoi classique. Enfin, leonesZ (v, S), sont dans ce cas
des ensembles convexes.

Une premiére remarque est que la seule différence entre Deux différences entre notre approche et le cadre standard
cette définition et celle d’'une métrique est que I'axiome despartitions de Voronoj2, 28] méritent néanmoins d'étre
de Séparationhabituel a été remplacé par la condition soulignées. D’abord, le fait de considérer des pseudo-
1, qui est plus faible. En conséquence, on considére les métriques permet I'accés a une classe plus large d’appli-

3. Inégalité Triangulaire ) (z,y) < ¥(z, 2) + ¥(z,y).

classes d'équivalence(y)) = {y € Q| ¢(z,y) = 0} cations. Ensuite, puisqu’on est intéressé par I'application
et on travaille directement sur I'espace quoti€¥t)) = de cette notion a I'analyse d'images, les pseudo-métriques
{z(¢)| x € Q}. Ainsi, la projection de) dans€)(y), est, qui seront définies dépendront toujours des données de

par définition, une métrique pour I'espace quotient. Dans I'image.
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FiG. 1 —Energieeuclidienne epartition de Voronai

2.2 Segmentation d’'lmages Numeériques

Dans le cadre departitions de Vorongile probleme de
la segmentation peut s’exprimer en termes de la définition
d'une pseudo-métrique et de la sélection d’'un ensemble

chemins du domaine péx,.
Unestructure de longueurpourf2 [17] est une application
e:T'g — IR™ qui satisfait les conditions suivantes :

1. Si~ est constant, alorgy) = 0.

2. Si v est la concaténation dg et ,, alorse(v)
e(m) + e(72).
3. e est invariante par changements de parametre.

Une structure de longueurpeut étre employée pour défi-
nir une pseudo-métrique, qui sera appelémé&rique de
cheminassociée &, en considérant la valeur minimale de
e sur tous les chemins qui relient deux points du domaine :

Y(w,y) = inf e(y), Va,y € Q.

YE 2y

Un type demétriques de chemiparticulierement impor-

de sources. Cependant, en pratique, les images numériquesant se présente lorsquepeut s'exprimer comme l'inté-

sont sous-échantillonnées dans la grille discréte. En consé-

qguence, des parties importantes denfemble médiase
trouvent souvent en dehors de la grille. Puisqu’on s'inté-

resse a la segmentation en régions, une alternative pour

contourner ce probléme est de considérer pasdition
composée uniguement par desnes Ainsi, les éléments
de I'ensemble médiagui seraient placés exactement sur la
grille sont associés a une de leamesvoisines.

Une fois lapartition de Voronoicréée, une reconstruc-
tion de I'image originale peut étre définie en choisissant
un modéle pour représenter chaquane d’'influencelLe
modeéle est déterminé par la distribution des valeurs de
image dans lazoneet, lorsqu’il est constant, I'évalua-
tion de chaqueoneproduit une reconstruction de I'image

grale d’unefonction de potentiel P : @ — IR™ :

L
«0)= [ Pama,

ou [ désigne I'abscisse curviligne étla longueur eucli-
dienne du chemin. Dans ce cdsy)), la classe d’équiva-
lence d’un pointz, correspond a I'ensemble connexe maxi-
mal a potentiel nul qui contient. Ainsi, si le potentiel est
strictement positif, I'espace quotieﬁt(z/)) coincide avec
le domaine. Ces métriques sont souvent appeléedides
tances pondéréesDe plus, la relation entredhergieet le
potentiel est donnée dans ce cas pEgliation Eikonale
[7].

constante par morceaux qui sera appelée dans la suite uneEn analyse d’'images, I'utilisation des distances pondérées

image mosaique

passe par la définition d'un potentiel approprié, a partir des

Un autre probléme pratique qui se pose naturellement pour données de Image, pour traiter un probleme particulier.
la segmentation d’'images couleur dans ce cadre est la dé- Parmi leurs principales applications se trouvenstepe

finition d’'une distance dans I'espace des couleurs. A cet
égard, les standards‘ab et L*uv de la Commission Inter-
nationale de I'Eclairage (CIE) [33] ont été adoptés dans

from shadind19], la morphologie mathématique continue
[20, 23] et le regroupement perceptuel [9].
Dans les applications des distances pondérées aux pro-

ce travail. Ces représentations de la couleur fournissent blémes liés a la segmentation, tels I'extraction des formes

des approximations de I'espace des couleurs perceptuelle-

ment uniforme. Bien qu'imparfaites, elles possédent deux
avantages principaux par rapport au systeme usuel RVB :
d’abord, une séparation de I'information couleur en un ca-
nal de luminosité et deux canaux chromatiques; ensuite,
I'approximation de la métrique Riemannienne de I'espace
des couleurs par la distance euclidienne.

3 Métriques de Chemin

Une premiére approche pour la définition d’'une pseudo-
métrique dans le domaine de I'image est I'étude des che-
mins entre couples de points.

Un chemin entre deux points;, y € Q est une fonction
continuey : [a,b] — Q telle quevy(a) = z et~(b) =

y. L'image de~ est donc un arc dar@. L'ensemble des
chemins entrer et y est noté pafl',, et 'ensemble des

[22, 10] et les modéles de contours actifs [7], le potentiel
est souvent défini en fonction de la norme du gradient de
Iimage. Cependant, la régularité de I'image n’est pas une
condition nécessaire pour le cadre développé dans ce tra-
vail. La section suivante présente umétriqgue de chemin
naturellement adaptée aux fonctions non différentiables.

4 La Variation de Chemin

Dans cette section, on étudie I'application denkgtrique de
cheminobtenue en considérant la variation sur les chemins
en tant que structure de longueur.

4.1 Définitions

Soit[a,b] C IR un intervalle e{ X, d) un espace métrique.
Considérons une fonctiofi: [a,b] — X, 0 = {to, ..., tn}
une subdivision finie déu, ], telle quea = tg < t; <



. < t, = b et notons pa® I'ensemble de ces subdivi-
sions. Lavariation de f est donnée par la formule :

n

v(f) = sup > _d(f(t:), f(ti-1)).

oe® i

Notons que la variation vérifie les conditions requises pour
étre une structure de longueur. De plusXsi= R, alors
v(f) correspond a la variation totale gdela fonctionnelle
usuelle introduite par Jordan [18].

Ainsi, dans le cas des fonctions de plusieurs variables, on
peut considérer lanétriqgue de chemiassociée a laaria-

tion, c’est a dire, lavariation minimale de la fonction sur
tous les chemins qui relient deux points :
La variation de chemind’une fonctionu :
définie par la formule :

QO — X est

V¥ z,y) = inf v(uony), Yo,y € Q.
YE 2y

Il faut remarquer que, en contraste avec la notion usuelle
de variation totale pour les fonctions de plusieurs variables
[29], la variation de chemirest définie pour chaque point.
La composantede v qui contientz est définie comme le
sous ensemble connexe maximal de points (2 tels que
u(y) = u(zx). Par définition, la composante qui contiant
coincide avec la classe d’équivalent@ ). Ainsi, I'es-
pace quotiean(V“) est I'ensemble des composantes de la
fonction. De plus, pour un ensemble de sour§eshaque
élément de Igartition II(V*, S) est une union de com-
posantes de.. Donc, la partition du domaine en compo-
santes est un raffinementHéV*, .S) et 'opérateur qui as-
sociell(V*, S) a la fonctionu est connexe [30]. En consé-
qguence, legartitions de Voronoidéterminées par laa-
riation de cheminsimplifient 'image tout en conservant
l'information des contours. Ces propriétés fontide une
pseudo-métrique particulierement intéressante pour I'ana-
lyse d’'images. Pour plus de précisions sur I'application de
la variation de chemira la segmentation d'images mono-
chromatiques, voir [1].

4.2 Implantation pour les images couleur

Dans le cas des images couleur, oli & IR® etd corres-
pond a la distance dans I'espace des couleurs.

Dans le domaine discret, le choix d’une connexité (usuelle-
ment 4, 6 ou 8 connexité) détermine une notion de compo-
sante et de voisinage discrets. Ainsi, la structure des com-
posantes d’'une fonctiampeut se représenter par un graphe
d’adjacencelz ou les noeuds correspondent aux compo-
santes discrétes et les liens relient les composantes voi-
sines. Puisque I'espace quoti€nfV“) est I'espace des
composantes de la fonction, nous proposons de construire
la variation de chemimliscréte directement suf.

Ainsi, dans le cas des images couleur, I'implantation de
la variation de chemirse réduit & trouver un chemin de
colt minimal surG, lorsque les liens du graphe sont pon-

@

dérés par la distance entre les couleurs des deux compo-

des espaceb*ab ou L*uv a été utilisée. Le probléeme peut
alors étre résolu en employant un simple algorithme de
chemins minimaux, comme par exemple celui de Dijks-
tra [12, 21]. La complexité de cette construction dé&

est doncO(Nlog(N)), ou N désigne le nombre total de
composantes discretes de I'image.

4.3 La Mosaique des Extrema

La variation de chemirest une pseudo-métrique intéres-
sante pour un niveau local d’analyse de I'image. En effet,
puisque sa définition (1) se fonde sur une somme le long
des chemins, legartitions de VoronofI(V*, S) sont sen-
sibles a I'emplacement des sources. En conséquence, si on
veut construire de tellgzartitions I'ensemble des sources
doit étre choisi avec soin. D'abord, les sources doivent
étre représentatives du contenu de I'image. Ensuite, chaque
structure significative doit en contenir au moins une. Dans
le cas des images couleur, les extrema de la luminosité
s’averent étre des candidats naturels.

Ainsi, on définit lapartition des extremal’'une image cou-
leur w comme lapartition de VoronoilI(V*, ext(u)), ou
ext(u) désigne I'ensemble des composantes extrémales du
canal de luminosité.* deu. Uneimage mosaiquassociée

a la partition des extremaera nommée dans la suite une
mosaique des extremie u.

Dans la Figure 2, I'approche est appliquée a une image na-
turelle. Limage originale se trouve a gauche anlasaique

des extremabbtenue en prenant la couleur de la source
comme modéle demnesest a droite. Cet exemple illustre
plusieurs propriétés importantes de la méthode. D’abord,
on peut observer dans le fond une réduction du flou. Cet
effet est d(i au faible nombre de sources dans ces régions et
au fait que les composantes appartenant aux contours flous
ou aux régions de transition sont rarement extrémales ; en
conséquence, elles sont absorbées pardegsvoisines.

De plus, comme le montre la fourrure des loups, I'informa-
tion de texture est préservée dans I'image simplifiée a cause
de la haute densité des extrema dans ces régions. Ensuite,
le contraste de I'image est rehaussé. Enfin, I'information
des contours est conservée dans 'image simplifiée.

En résumé, le choix de heariation de chemiren tant que
pseudo-métrique et la distribution spatiale des sources dé-
terminent ungoartition de Voronoiou un compromis entre
simplification et conservation de contenu est atteintrioa
saique des extrengst une reconstruction naturelle et sans
paramétres de I'image qui peut s’interpréter comme un pre-
mier niveau d’abstraction pour I'information de I'image.
Son application en tant que méthode de pré-segmentation
sera discutée dans les sections suivantes.

5 Ultramétriques

Lorsqu’unepartition de Voronoicomposée par un faible
nombre dezonesest requise, la sensibilité de iaria-
tion de chemina I'emplacement des sources peut deve-
nir contraignante. Cette constatation motive I'emploi de

santes. Pour les exemples présentés, la différence couleurla mosaique des extrentbmme point de départ pour la



FiG. 2 — Image originale ahosaique des extrem@ote : Voir les images en couleur sur la version électronique)

construction d’un autre type de pseudo-métriques, appelées 5.2 Une Mesure de Contraste pour les

les ultramétriques. Ces pseudo-métriques sont plus appro-

priées pour un niveau global d’analyse de I'image, car elles
sont étroitement liées aux familles de partitions emboitées
du domaine.

5.1 Définitions

Dans ce paragraphe, les notions de base de géométrie ul-

tramétrique sont rappelées.

Une ultramétrique est un type spécial de distance pour
lequel I'Inégalité Triangulaireusuelle est remplacée par la
relation :

Y(z,y) < max{y(z, 2),¥(z,))}, Vo,y,2€ Q. (2)
D’un point de vue géométrique, cette inégalité peut s’inter-

Images Couleur

Dans ce paragraphe, on construit une ultramétrique qui ex-
prime une notion de contraste global d’une image couleur.
Dans ce but, la bijection entre ce type de pseudo-métriques
et les hiérarchies stratifiées est fondamentale, car elle four-
nit une définition constructive des ultramétriques.

En effet, grace aux propriétés énoncées dans le paragraphe
précédent, la distance entre deux points Z; ety € Z;

dans unepartition ultramétrique peut s’exprimer comme
unemesure de dissimilaritéentre leszonesZ; et Z;. Dans
I'espace discret, cette remarque permet la construction des
ultramétriqgues au moyen d’une stratégie de fusion de ré-
gions.

L'idée de fusionner progressivement les régions d’une par-

préter comme suit : tous les triangles dans un espace ultra- tition initiale a été utilisée depuis les origines de la vision

métrique sont soit isoceles, soit équilatéraux.

par ordinateur pour traiter le probléme de la segmentation

De plus, comme conséquence de (2), la structure des boules[6]. En général, ce type de méthodes, souvent appelés des

differe de facon significative de I'espace euclidien usuel.
D’abord, tous les points dans la boule de rayoet cen-
trée au pointr peuvent étre considérés comme le centre.
Ensuite, deux boules ultramétriques non disjointes sont
toujours incluses 'une dans l'autre. Donc, I'ensemble de
toutes les boules d'un rayon fixedétermine unearti-

tion de Voronai Ainsi, les ensembles de boules ultramé-
triques de rayom, lorsquer croit, produisent une famille
de partitions emboitées du domaine. De plus, les rayons
des boules générent imdice de stratification pour la fa-
mille departitions. La structure résultante est souvent nom-
mée unehiérarchie stratifiée de partitions Par ailleurs, a

approchesle bas en haypeuvent étre implantées a l'aide
d’'un graphe d’'adjacence de régions (RAG) [15]. Un RAG
est un graphe non orienté ou les noeuds correspondent a
des régions connexes du domaine. Les liens représentent la
relation de voisinage et sont pondérés par la dissimilarité.
Donc, dans ce contexte, le choix d’'une partition initiale et
la définition d’une mesure de dissimilarité déterminent un
ordre de fusion. Alors, le fait d’enlever les liens du RAG
pour des valeurs croissantes de la dissimilarité et fusionner
les régions correspondantes produit une famille de parti-
tions emboitées.

Typiquement, la dissimilarité découle de la formalisa-

chaque hiérarchie stratifiée on peut associer une distancetion d’'une notion de ressemblance entre les régions. Un

ultramétrique. Pour plus de détails, voir [4].
Dans notre cas, si on considéere ynagtition de Voronotié-

terminée par une pseudo-ultramétrique, les propriétés pré-

cédentes impliqguent que le fait de remplacer une source
s; € S par un autre poing, € Z, n'affecte pas lgar-
tition. Ainsi, le probleme de la sélection des sources dans
ce cas peut étre vu comme le choix d’'un rayodans la
pseudo-métrique.

exemple classique est la différence de couleur moyenne (ou
de niveau de gris moyen) dans les régions [25, 8, 11], notée
pard®. Cependant, dans la vaste littérature sur le sujet, les
auteurs prennent souvent en compte différents facteurs tels
la variance et la taille des régions [3, 26], 'orientation et la
texture [34].

Néanmoins, il faut remarquer que, pour produire une hié-
rarchie stratifiée departitions la dissimilarité doit étre



FIG. 3 — Image originale etontours des extrema

croissante avec l'ordre de fusion des régions. Or cette

la hiérarchie résultante est appeléalymamiqud16]. En

condition est rarement satisfaite par les exemples proposés termes de fusion de régions, la partition initiale est com-

dans la littérature. Lorsque la dissimilarité n’est pas crois-

sante, un indice de stratification pour la hiérarchie peut en-
core étre défini en considérant une fonction croissante de
I'ordre de fusion. Cependant, dans ce cas, l'ultramétrique
résultante n’est plus directement liée a la dissimilarité.

L'objectif dans ce paragraphe est de construire une ultra-
métrique qui mesure le contraste global de I'image ori-
ginale. Un candidat naturel serait la dissimilaritg car

cette dissimilarité suppose que les objets présents dans la
scéne ont une couleur homogene. Ce choix présente cepen-

dant deux inconvénients : d’abord’ n'est pas croissante
et, ensuite, puisque sa définition utilise I'information dans
toute lazone sa valeur peut ne pas refléter le contraste réel.

posée par les bassins versants des minima et la dissimila-
rité est définie comme l'altitude du premier point col entre
deux lacs adjacents, c’est a dire, la valeur minimale du gra-
dient sur le bord commun des régions [24]. Donc, la dy-
namique induit aussi une ultramétrique ; une comparaison
entre cette méthode et notre approche sera établie dans la
section suivante.

6 Les Contours des Extrema

La perception des discontinuités semble jouer un role pré-
pondérant pour l'interprétation de l'information visuelle
chez 'homme. En conséquence, la détection des contours
présente un intérét particulier pour la vision par ordinateur.

En conséquence, un processus de fusion gouverné par cette grand nombre de modéles pour les contours a été pro-

dissimilarité peut produire des contours artificiels lorsque
la couleur a l'intérieur des régions varie graduellement.

Dans notre cas, la dissimilarité a été définie en utilisant
uniguement l'information de frontiére et elle a été mesu-
rée directement sur la partition initiale. Pour les exemples
présentés, la dissimilarité, notée p#r; correspond a la
distance couleur moyenne sur la frontiere commune des
zonesmesurée dans laosaique des extremans les es-
pacesL*ab et L*uv de la CIE, la distance couleur est ap-
prochée par la distance euclidienne. AiSiest croissante

et l'ultramétrique associée, notée paf, est étroitement
liée a l'information de contraste contenue dans I'image ori-
ginale.

Un exemple classique de hiérarchie stratifiée est issu de
la construction de la ligne de partage des eaux (LPE) en
morphologie mathématique [5]. L'approche usuelle pour
I'application de la LPE a la segmentation se fonde sur la
simulation d’un processus d’inondation : I'image, interpré-
tée comme un relief, est inondée a partir de ses minima
régionaux. L'eau forme des lacs dans les vallées et, lorsque
deux lacs se rencontrent, ils sont fusionnés. Ainsi, des ni-
veaux croissants d’eau produisent gastitionsde plus en
plus grossiéres. Lorsque I'image est le module du gradient,

posé dans les dernieres décennies. Typiquement, les tech-
niques de détection des contours comptent deux étapes :
d’abord, le choix d’un ensemble de points de contours pos-
sibles et, ensuite, une estimation de leur importance. Parmi
les modeéles de contours les plus connus se trouvent les pas-
sages par zéro du Laplacien, les maxima dans la direction
du gradient et les lignes de créte du gradient. Néanmoins,
malgré leur diversité, la stratégie pour la plupart des mé-
thodes de détection de contours consiste & utiliser une des
dérivées de limage et a considérer I'information locale
pour mesurer leur importance [14]. Dans cette section, la
mesure de contrastg® est appliquée a la définition d'un
nouveau modele de contours pour les images couleur.
Parmi les propriétés de faosaique des extrengamoncées
dans la Section 3, il faut remarquer la conservation et le re-
haussement des contours. En effet, grace a I'emploi de la
variation de chemiret au choix des sources, les frontieres
deszonegdécrivent fidelement I'information des contours.
Ainsi, elles constituent un ensemble de courbes naturel
pour chercher les bords dans I'image.

Une fois choisi un ensemble de candidats pour les contours,
le probléme suivant est de mesurer leur importance. Pour ce
point, la notion de saillance présente un intérét particulier



FIG. 4 — Image originalecontours des extremet seuillage.

[27].

Considérons une hiérarchie stratifiée de partitigRs} »,

la saillanced’un pointx est donnée par le plus grand indice
A pour lequelr appartient a une frontiere d&,. L'évalua-

tion de chaque point par sa saillance détermineionage

de saillance Cette image est une description compacte de
la hiérarchie car, par construction, un seuillage au niveau
fournit 'ensemble de frontiéres de la partition correspon-
danteP,.

L'utilité de I'mage de saillance dépend donc de Ila hié-

la perte de résolution et au déplacement des contours in-
hérents aux approches différentielles s’ajoute le probléme
du choix d'un gradient pour les images couleur. Ensuite, a
cause de I'évaluation par la dynamique et étant donné que
la LPE n’est pas un opérateur connexe [30], cette méthode
peut fragmenter des régions homogénes.

Les Figures 3 et 4 illustrent les propriétés de notre mo-
déle des bords. Pour lesntours des extremane faible
intensité représente un fort contraste. On peut observer
gue les contours obtenus modélisent avec précision les

d'utiliser I'image de saillance fournie par la mesure de
contraste) pour I'évaluation des contours. Dans la suite,
cette image sera appeléentours des extrema

Notre modéle de contours présente les avantages suivants

par rapport aux approches différentielles classiques. D’'une
part, pour bien-poser la dérivation dans I'espace discret,

ces méthodes effectuent souvent une étape de lissage li-

contraste percu. La conservation de résolution peut se voir,
par exemple, dans les motifs de la robe de la Fig. 4. Enfin,
I'image de droite de la Fig. 4, montre les contours fermés
correspondant a un seuil @8% de la valeur de contraste
maximale.

7 Segmentation Hiérarchique

néaire. Cependant, ceci implique une perte de résolution et La section précédente a montré I'application de I'ultramé-
le déplacement des contours. En revanche, notre approchetrique© a I'extraction de I'information de contraste d’'une

garantit que lezontours des extremsont localisés avec
précision et qu’ils préservent les caractéristiques séman-
tiques importantes des contours, telles les jonctions ou les
coins. D’autre part, notre méthode d’évaluation prend en
compte l'information de contraste sur toute I'image. En-
fin, par construction, un seuillage demntours des extrema
donne toujours un ensemble de courbes fermées.

Dans [27] I'image de saillance associée a la hiérarchie de
la dynamique a été employée pour I'évaluation des arcs
de la LPE. Méme si ces auteurs traitent uniqguement le
cas des images monochromatiques, la définition d'un gra-
dient couleur permet d’appliquer directement leur méthode
aux images couleur. Cependant, deux différences princi-

image couleur. Cependant, le contraste n’est qu’un des fac-
teurs pris en compte pour les taches de vision de haut ni-
veau. Dans cette sectiog® est utilisée comme la base
pour la définition de nouvelles ultramétriques. Dans ce but,
d’autres caractéristiques perceptuellement importantes des
zonescomme leur taille, sont utilisées en complément de
I'information de frontiére fournie par le contraste.

Plus précisément, uattribut , une fonctionA a valeurs
réelles positives, est définie pour chagqeae De plus, on
exige que l'attribut soit croissant par rapport a I'ordre d'in-
clusion. En générald peut se calculer a partir de I'infor-
mation interne de laone I'exemple le plus simple d’'un
attribut croissant est la taille. Ainsi, a partir dg la dissi-

pales avec notre approche sont a remarquer. D’abord, a milarité associée &¢, on peut définir une nouvelle dissi-



FiG. 5 — De gauche a droite : images originalgartitions et images mosaiques avec couleur médiane. Hauzohbset
a = 0.23 . Milieu : 10 zoneseta = 0.3 . Bas : 2zoneseta = 0.2.

milarité &’ par la formule : 8 Conclusion et Perspectives

/ __ gc .
421, Z3) = d°(Zy, Z3) - min{A(Z1), A(Z2)}- Nous avons formulé le probléme de la segmentation d’une

image couleur en termes d’upartition de Voronoigéné-

PuisqueA etd® sont croissantsl’ induit une ultramétrique A i
ralisée de son domaine.

ou 'information interne est aussi prise en compte. Pour les
exemples présentes, I'attribut a éte défini par : L'approche proposée fournit des résultats prometteurs et
A o permet de décrire correctement la structure géométrique
(2) = A(2)%, de I'image lorsque la scene représentée est composée par
des objets relativement homogénes. Néanmoins, il faut re-
marquer que les exemples de pseudo-métriques étudiés ne
sont pas adaptés aux images fortement texturées ou brui-
tées. Ainsi, pour ce type d'images, une étape préliminaire
de filtrage est a considérer.

ou A(Z) dénote l'aire de lzoneZ et le paramétrer > 0
pondére I'équilibre entre contraste et taille. Ainsi, pour
un nombre dezonesfixe, le choix dea peut s'interpréter
comme l'introduction d’information de plus haut niveau
dans l'ultramétrique, permettant son adaptation au contenu

de l'image. Outre l'incorporation de modéles de texture dans la défi-

Les Figures 5 et 6 montrent des exemples de segmentationsnition des pseudo-métriques, les perspectives a ce travail
obtenues avec cette méthode. On peut observer que, mal-incluent la prise en compte de la régularité des bords des
gré le faible nombre de régions et la simplicité des attributs  objets ainsi que I'évaluation de notre approche par rapport

utilisés pour la définition de l'ultramétrique, les caracté- gux nombreuses méthodes de segmentation existantes.
ristiques principales de la scéne sont récupérées dans les

segmentations.

Cette technique peut étre vue comme une extension des
hiérarchies d’'inondatioi31, 24] utilisées en segmentation
morphologique ou, lors de I'inondation LPE, I'aire ou le  Nous voudrions remercier les créateurs de la "Berkeley
volume des lacs fournit une hiérarchie des minima du gra- Segmentation Dataset" dont les images qui illustrent cet ar-
dient. ticle font partie.
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FIG. 6 — (a) : image originale (b)partition avec 3zonesta = 0.6 (¢) : partition avec 13onesta = 0.6 (d) : contours de
(c) sur I'image originale.
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