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Résumé

Le traitement d’'images couleur est un probléme important
en vision par ordinateur et les formulations variationesl|
fournissent un cadre formel pour celui-ci. Les solutions

sebasti en. bougl eux} @r eyc. ensi caen. fr

de la forme suivante, ot > 0 est un multiplicateur de
Lagrange [2],

E(fa f07 )‘) = Esmooth(f) + )\Efidelity(fa fo) (2)

de modeles variationnels peut étre obtenues en minimisant Cette idée a été initialement introduite par Tikhonov [3].

des fonctions d'énergies appropriées et cette minimisatio
est habituellement réalisée a I'aide d’équations aux déri-
vées partielles (EDP). Le probléme est considéré comme
un probléme de régularisation. Dans cet article, nous pro-
posons un cadre général de régularisation discréte opérant
sur des graphes pondérés de topologie arbitraire, ceci peut
étre vu comme un analogue discret de la théorie classique
de regularisation. A l'aide de cette formulation nous pro-
posons une famille de filtres linéaires et non linéaires ani-
sotropes simples et rapides qui ne nécéssitent pas d’EDP.
L'approche que nous proposons peut étre utile pour des
problémes de restauration, de simplification ou bien de seg-
mentation.

Mots clefs

Régularisation, couleur, graphe, simplification, segment
tion.

1 Introduction

Beaucoup d’approches existent pour le traitement d'images
couleur et les modéles variationnels ont été extremement
utilisés pour une grande variété de problémes de vision par
ordinateur. Les solutions de modéles variationnels pauven
étre obtenues en minimisant des fonctions d'énergies ap-
propriées et cette minimisation est habituellement réali-
sée a |'aide d’équations aux dérivées partielles (EDP). Les
EDP sont définies en continu et lorsque I'existence et I'uni-
cité d’'une solution ont été prouvées, elles sont discrétisé
afin d’obtenir une solution numérique. Sgit 2 ¢ R? —

R une image (nous supposons duesst un rectangle de
R?) et soit f° une version dégradée (bruitée) fle

fo=Lf+n @

L est un opérateur linéaire représentant le floy est un
bruit additif de variance2. Pour restaurer 'image (le but
est de reconstruirg a partir def°), nous devons résoudre
(1) pour f qui est un probléeme inverse mal posé [1]. Ceci
peut étre résolu par une approche variationnelle et trouver
19 peut étre formulé comme la minimisation d’une énergie

Esmootr, €St UN terme de régularisatioBs;gerit, €St un
terme d’attache aux données)e¢st un poids qui contrdle

le ratio entre les deux termes. Dans la suite, nous nous re-
streignons a la famille suivante de problémes variatianel

(rei{l2}):

min {7,700 = [ (195 + 17 - 1130
fer Q

3
Le terme de régularisation dais, mesure lg-régularité
de f sur le domaing? de I'image. Le terme de fidélité
est la norme au carré dans un espace de Hilbert donné
‘H. Limage régulariség qui minimise (3) peut étre obte-
nue par une descente de gradient avec I'équation d’Euler-
Lagrange dé,,. L'EDP résultante est discrétisée et résolue
par des algorithmes de calculs numériques. Les EDP ont
été trés utilisées ces derniéres années (voir dans [4] pour
une revue trés compléte) et se différencient par I'utilisat
ou non d’'un terme d’attache aux données. Parmiles travaux
les plus connus citons ceux de Perona et Malik [5] pour la
diffusion non linéaire basée uniguement sur un terme de
régularisation et la variation totale (TV variation) prege
par Rudin, Osher et Fatemi [6] basée sur la régularisation et
I'attache aux données afin de préserver les contours. Dans
(3), quandp = 1 et’H = L2, EsmootneSt la variation totale
(TV), et E; correspond au modéle non linéaire de Rudin,
Osher et Fatemi (ROF). Quapd= 2, F- correspond a la
régularisation de Tikhonov. Nous n’effectuerons pas ici de
revue des modéles variationnels car ceci est hors de la por-
tée de cet article, le lecteur intéressé se réferera a [4] et &
[7,8, 9] pour le cas de la couleur. Les modéles variationnels
ont été étudiés d'un point de vue théorique et pratique [4].
Ils ont cependant un certain nombre de désavantages. Tout
d’abord ils sont définis en continu et leur résolution nécés-
site une discrétisation. Or le domaine de I'image est par
nature discret, et peut se représenter par des graphes régu-
liers ou de topologie arbitraire, sur lesquels les méthodes
classiques ne fonctionnent pas (des nuages de points par
exemple). Deuxiémement les EDP ont un comportement
extrémement local et méme avec des schémas numériques



efficaces, les algorithmes les mettant en oeuvre sont-relati un ensemble de noeuds = (v1,vs,- - ,vg) tel qu'il
vement lents. Troisiemement les schémas numériques mis existe une aréte entre deux noeuds sucessifs du chemin
en oeuvre pour la discrétisation des EDP nécéssitent que (Vi € [1, k[, I'aréte (v;, v;+1) € F). Un chemin est simple
les données a régulariser aient une répartition selon une si chaque aréte n’est parcourue qu’une seule fois. Un cycle
grille et les EDP ne sont donc pas adaptées pour effectuer ¢ = (v1,--- ,v;) est un chemin simple terminant en son
la régularisation de données arbitraires, par exemple dans noeud de départv( = wv;). Un graphe est connexe ssi
le cas ou celles-ci sont représentées par des graphes de todl existe un chemin entre chaque paire de sommets. Un
pologies arbitraires : la régularisation en continun'et p  graphe est non orienté quand I'ensemble des arétes est
directement appliquable. Les méthodes discrétes semblent symmétrique : & chaque aréte,v) € E correspond une
donc plus appropriées que les EDP dans certains cas. L'idée aréte(v,u) € E. Dans tout le reste de cet article nous ne
est de considérer la régularisation discrete d'image ssir de considérerons que des graphes simples pour lesquels maxi-
graphes, qui peut se réduire a la résolution de systémes li- mum une aréte peut joindre deux noeuds. Ces graphes sont
néaires ou non-linéaires par des méthodes itératives. Nous supposés étre connexes, non orientés et sans cycles. Ces
transcrivons donc le cadre de la regularisation continue graphes peuvent étre pondérés si une fonction de pondéra-
par EDP dans le domaine discret défini sur des graphes tion w est associée a chaque aréte; £ — R satisfai-
de topologies arbitraires. La minimisation discréte est un santw(u,v) > 0si(u,v) € E, w(u,v) = 0si (u,v) ¢ E
probléeme analogue au probléeme (3) et est formalisée par etw(u,v) = w(v, u). Une fonction de pondération mesure
pe{1,2}): donc la similarité entre deux noeuds. Le degré d’un noeud
§ : V. — Rt est défini comme(v) = > w(u,v) ou

min {Ep(f, o0 = Z IV £ (0)||P + Al f — fOH?{(V) u ~ v désigne I'ensemble des noeudadjacents au noeud

feryv) eV v. Nous pouvons maintenant définir 'espace des fonctions
4) sur graphes. Soit{(V') I'espace de Hilbert des fonctions
ouV estun ensemble de noedd(V') estun espace de Hil- a valeurs réelles sur les noeuds dans lequel chaque fonc-

bert défini suil” et||V f(v)| estlanorme d’un gradientdis-  tion f : V' — R* attribue une valeur réellé(v) a chaque
cret donné. Le principal avantage de notre approche est que noeudv. L'espace des fonction& (V') peut étre muni du
nous n’avons pas a résoudre une EDP et nous pouvons ap-produit scalaire usuelf, g) vy = >, f(v)g(v) ol f et
pliquer notre méthode sur n'importe quel type de données . vev. . oo

pour peu qu’elles puissent étre représentées sous forme de? son:c deux fonctions de(V'). Une fo‘nctlonf deH('V)
graphes dont la topologie peut étre arbitraire. Nous pro- peut _etre Vue comme un yecteurI@é/_ -La norme d'une
posons donc un formalisme général de régularisation dis- fonction £ obte[we a partir du produn} §cglalre ,(ﬁﬁﬂ N
créte sur graphes. La régularisation discréte sur graphe a v {f, f)- De mMeme, Nous pouvons def'm{((?) Pespace
déja été utilisée sur des graphes réguliers (TV Digital fil- 468 fonctions a valeurs réelles sur les arétes dans lequel
ter [10]) pour le traitement d’images et sur des graphes chaque fochnorh FE-R attrlbu_e une vaIeAur reelle_a
arbitraires pour la classification semi-supervisée [11]. E chaqu_e arete.. Cet espace de fonctions peut étre muni du
nous basant sur ces travaux, nous proposons un cadre généprcmlu't scalaire usuelh, sy = 3 h(u;v)l(u,v)

. .. . 2 (u,v)EE
ral pour la régularisation opérant sur des graphes pondereés . , et 7 sont deux fonctions de{(E). Les graphes sont

de topologies arbitraires qui mene a une famille de filtres  yoq structures de données trés utiles pour représenter des
anisotropiques linéaires et non-linéaires simples etlespi données provenant d'images. Une image est une grille

Nous rappellons tout d’abord les définitions usuelles surle  jiscrate a laquelle on peut associer un graphe, les arétes
graphes puis nous définissons une géométrie différentielle dépéndant de la connexité considérée entre les pixels (4
sur ceux-ci. Enfin nous proposons un cadre général pour la ' g connexité) : c’est le plus bas niveau de représenta-
régularization discréete sur graphes et nous montrons com- ion d'une image par un graphe. Des représentations de
ment ceci peut étre appliqué a différents problémes de trai- plus haut niveau, sous forme de graphe, de données pro-

tement d'images couleur. venant d'images sont par exemple le graphe d’adjacence
Lz de régions ou le graphe d’'adjacence de couleurs [13]. Un
2 Graphes ponderes graphe d'ajacence de régions est le graphe associé a une
Un graphe est une structure de données utilisée afin de re- partition d’'une image (la connexité spatiale des régiohs es
présenter un ensemble et les relations deux a deux entre considérée). A chaque représentation d’une image couleur
des éléments de cet ensemble. Les éléments de I'ensembleon peut donc associer un graphe et nous considérons le
sont appellés des noeuds et les relations des arétes. Noudraitement d'images couleur comme celui de graphes dont
rappellons quelques éléments concernant la théorie desles modéles de noeuds et d'arétes sont liés aux proprié-

graphes [12]. Un graphg est un couplef = (V,E) tés colorimétriques de I'image. La topologie du graphe dé-
ou V est un ensemble de noeuds®BtC V x V un pend du probleme que I'on veut résoudre : des grilles pour
ensemble d'aretes. Deux noeudst v sont adjacents si la restauration, des graphes d'adjacence de régions pour
laréte (u,v) € F, une arétee € FE est incidente a un la simplification et la segmentation, des pyramides irré-

noeudu si u est une de ses extrémités. Un chemiest gulieres pour les hiérarchies de partitions et des graphes



d’adjacence de couleurs pour la coalescence. La topologie 3.2 Le p-Laplacien

des graphes considérés est donc arbitraire mais le principe La laplacien sur graphe peut étre vu comme un analogue
de la régularisation discréte que nous proposons restera le discret de I'opérateur de Laplace-Beltrami pour des varié-

méme. tés Riemanniennes. Le laplacien sur graphe est un opéra-
3 Géométrie  Différentielle  sur  teurd: H(V) — H(V) défini parAf = —div(df) =
d*(df). La laplacien sur graphe est un opérateur linéaire
Graphes car le gradient et la divergence sont tous deux linéaires. En

Nous avons introduit l'espace des fonctions sur graphes et OUtre il est auto adjoint :
dans cette section nous présentons I'expression d'une géo-

strie différenti . Af, = (df,d = (f,A
métrie différentielle sur graphes [11, 14, 15] qui est une (AT 9wy = (df dg)rim) = (F, Aghrv)
discrétisation de la géométrie différentielle classique e et semi-défini positif :
continu.

3.1 Gradient et divergence (AF Py = s df o = Ro(f) 2 0

Dans cette section nous présentons le gradient et la diver- ce qui implique que
gence sur graphes. L'opérateur de différedceH (V) —

H(E) surG = (V, E) d'une fonctionf € H(V') sur une Af = ORy(f) 9)
aréte(u, v) liant deux noeuds etv est définiev(u,v) € E of
par La courbure sur graphe est un opérateur non linéaire
(@) (w.0) = (@f)ue = Valw0) (F0) ~ fw)  (5)  H(YV) — H(V) defini parnf = —div () =
* d, Lz . .
La dérivée%‘ . H(V) — R* d'une fonctionf au noeud d (ﬁ) Nous pouvons généraliser le laplacien et la

courbure sur graphe en un opérateur qui peut étre vu
comme un analogue discret du p-Laplacien. Le p-Laplacien
sur graphe est un opératefy, : H(V) — H(V) avec

p € [1,400) défini par

v selon une aréte = (u, v) est définie par

_of

avf(u) - 86

= (df)(u,v)
Pour une fonctiory € H(V') et un noeud, le gradient de
f au noeudv est I'opérateur vectoriel défini p&r : V' —

Ay f = —div (IVFI1P7 df) = a* (1941 df) (10)

N
R Clairement nous avori; = « et A, = A. En substituant
V() =Vof = (@uf(u): (u,v) € E,u~v)"  (6) (5) et (8) dans la définition (10) d&,, f, nous obtenons :
La norme du gradient sur grapRéf au noeud est défini A _ _ 11
o[Vl RY R (B @) = D (o) ()~ Fw) (1D

u~v

IVofl = Z (&Jf(u))? _ Zw(u’ ) (f(v) — f(u))2 ou~y(u,v) est la fonction définie par
o . M ) =w) (VI + VAP @2)

La norme du gradient mesure la régularite d’'une fonc- _ _ _ _
tion autout d’'un noeud. SoiR une fonctionnelle sur ce qui généralise le laplacien et la courbure classiques sur

H(V'), pour chaquep € [1,+00), définie parR,(f) = graphes. En générad, est non linéaire (sauf dans le cas
S |V f|IP. Cette fonctionnellR,, peut étre vue comme ~ OUp = 2) et est positif semi-défini. Afin déviter d'avoir
veV un dénominateur & zéro lors du calcul de la courbure, le

une mesure de régularité dgé puisque c’est la somme
des variations locales en chaque noeud. La divergence sur
graphe est un opératediv : H(E) — H(V') qui satisfait

gradient sur graphV,, f||”~ 2 est remplacé par sa version
régularisée<e + HvaHp_2> avece — 0.

(df, Yoy = (fs —div(R))rgv) 4 Regularisation sur graphes
avecf € H(V) eth € H(E). Cet opérateurdiv est Dans cette section nous proposons un cadre général pour
lopérateur adjointd* de I'opérateur de differencé. A la régularisation sur graphes, un graphe étant une répré-
partir de la définition des produits scalaires daf(§’) et sentation discréte de données dont la dimensionnalité et la
H(E) et I'équation (5), on peut prouver que la divergence topologie sont arbitraires. Dans un soucis de clarté, nous
sur graphe d’une fonctioh € H(E) au noeud peut s’ex- présentons ce cadre pour le cas des images scalaires mais
primer comme le principe reste le méme pour des images couleur. Dans

ce cas une image couleyfrest composée de trois com-
(=div(h))(v) = Z Vw(,u) (h(u,v) — h(v,u)) (8) posantesf, fo, f3 et la régularisation est appliquée sur
ur chaque composante indépendemment.



4.1 Cadre général

Etant donné un graphg = (V, E) auquel est associé une
fonction de pondération : £ — R™, nous désirons ef-
fectuer la p-régularisation d’une fonctigit € #(V) en
utilisant le p-Laplacien. Cela consiste a chercher une-fonc
tion f* € H(V') qui est non seulement suffisamment lisse
surg mais également suffisamment proche de la fonction
f- Ceci peut étre formalisé par le probléeme d’optimisation
suivant comme la minimisation d’'une somme pondérée de
deux énergies :

*

(B, =Ry(H) + A7 = £ =

= min
FEH(V) 2 (13)
S VAP A S - £ }
veV veV

G = (V, E), la fonction de pondératiow, le paramétre\,

le degré de régularitg, la fonction initialef® = f(© et le
nombre d'itérationg. Tout d'abord, les poids sont initiali-
sés pour chaque aréte féle Ensuite, pour chaque itération
t=0,...,1:

(a) pour chaque € V, f(*+1) (1) est calculé selon (17),

(b) pour chaque arétes, v) € E, lafonctiony®+1) (u, v)
est mise a jour selon (12).

Ce filtre est non linéaire a part popiE= 2 qui est linéaire et
dont les coefficients n'ont pas a étre mis a jour a chaque
itération. Dans ce cas et 5i£ 0, la solution optimale peut
étre obtenue en répétant (a) jusqu’a convergence, c'est a
dire jusqu’a ce queft) — ()| < ¢, avece — 0.

Le premier terme est le terme de régularité qui impose que 4 o Régularisation pourp = 2
f ne change pas trop entre des noeuds proches. Le second

terme est I'attache aux données qui impose fjue soit

pas trop éloignée d¢’. A > 0 est un parametre de fidé-
lité aux données initiales qui spécifie le compromis entre
ces deux termes d'énergie. Les deux termes de I'énergie
E, sont des fonctions strictement convexesfdet ce pro-
bléme a une solution unique poule= 1 or 2 qui satisfait :

OE,

af |,

En utilisant la propriété (9) du p-Laplacien pour calcuéer |
dérivée du premier terme d&,, I'équation (14) peut étre
réécrite ainsi :

=0,V eV (14)

(Apf)(W) +2X (f*(v) — f°v)) =0, Vv €V (15)

La solution f du probleme (13) est aussi la solution
de (15). En substituant I'expression du p-Laplacien dans
(15), on obtientyv € V' :

<2)\ +> %w)

u~v

Fr) = A(u, ) £ (w) = 22 f°(v)

(16)
Parmi toutes les méthodes de résolution de (16), nous uti-
lisons I'algorithme itératif de Gauss-Jacobi. Soie nu-
méro d'itération etf(*) la solution de (16) a I'itération.
La fonction initiale f(*) peut étre initialisée avef’. Lité-
ration correspondante est donnée parc V :

> 7 (u,0) fO (w)

uU~v

22+ 3 A0 (u,v)

17)
ot~ est la fonctiony(u, v) & l'térationt. On notera que
la valeur def (v) a une itération donnég + 1) dépend de
deux quantités : la valeur originale deenv (soit f°(v)) et
les valeurs al'itération dans le voisinage de Ces quanti-

B 2
S22+ 2 YO (u,0)

u~v

F D (w) Fo)+

Quandp = 2, en utilisant (15) on en déduit que la solution
de (13) est basée sur le Laplacien et satisfait
AfF42X(f = ") =0 (18)
Ceci peut étre vu comme un analogue discret de I'equation
d’Euler-Lagrange. Dans ce cas le filtre de la section 4.1 est
linéaire et si\ # 0, il converge vers la solution de (13). Le

schéma itératif utilisé pour résoudre ceci est exprimé par,
YoeV:

fo=f

f(t+1)(v) 2

X w(wo)f(w)

L2)\+ > w(u,v)
19

ou ¢t indique le numéro de l'itération. Nous définissons la

fonctionc : V. — R* parc(v) = et le

A
2+ 22 w(u,v) f'O(,U) +

u~v

1
22+ Y w(u,v)

u~v

schéma itératif s’exprime alors ainsiy € V' :

LD ) = 22¢(0) f20) + ev) 3 wlu,v) fH(u) (20)

u~v

On peut constater qu'a chaque itération, la nouvelle valeur
d’un noeud est obtenue a partir des valeurs pondérées de
ses voisins et de la sienne. Le filtre correspondant est un
filtre passe-bas dont le comportement s’adapte a I'image a
traiter grace aux valeurs de(u, v) caculées a partir dg”.
Quand) = 0 etw(u,v) = 1V(u,v) € E, c'est 'analogue
discret de la diffusion sur des variétés Riemmanniennes

[71.
4.3 Régularisation pourp = 1

Quandp = 1, en utilisant (15) on en déduit que la solution
de (13) est basée sur I'opérateur non linéaire de courbure

tés sont pondérées par des poids dont les valeurs dépendents €t satisfait

de la somme des variations locales. L'algorithme complet
pour calculer la solution de (13) prend en entrée un graphe

RfF 2N = f%) =0 (21)



Le schéma itératif utilisé pour résoudre ceci est exprimé arétes et un gradient vectoriel qui agissent tous deux

par, avecf® = fV(u,v) € ENvEV : comme un couplage entre les composantes. Nous avons
considéré la méme fonction de pondération pour toutes
f ? =)f les applications présentées dans cet article, a savoir
t+1 —
Y (u,v) = w(u,v) T 0 et [If(w) -
1 1
w(u, v 7 + v 3 ' .
(u-0) <5+||Vf( @) e[V “W)) F)l =4/ 3 |Ifi(u) — fv)||2. Lafigure 1 présente deux
=1
o S At (u,v) £ (u) exemples de restauration d'images couleur dans le cas de
FD () = mfo(v) T BT ) bruit gaussien ou poivre et sel. En comparaison avec les
ur e (22) EDP, notre méthode de régularisation est aussi efficace

De méme que poyr = 2, nous pouvons définir la fonction tout en étant plus simple et plus rapide. Notre méthode

c:V — Rt parct(v) = m et le schéma ité-

ratif utilisé pour calculer les nouvelles valeurs fles’ex-
prime ainsiyv € V' :

FUD (0) = 20 () fO(0) + ¢ (0) Y 7" (w,0) f(u)

(23)
Si 'on compare ceci avec I'algorithme itératif dans le cas
dep = 2, c'est également un filtre passe-bas mais dont les (@) Bruit additif gaussien
coefficients sont mis a jour de facon adaptative au coursg 3
des itérations en plus de mettre a jour la fonctforPour :
p = 1, siV(u,v) € E,w(u,v) = 1, ce filtre itératif sur
un graphe de type grille réguliére correspond au TV digital
filter [10] (TV+L?).

5 Applications : 4 '. 

Nous montrons dans cette section différentes applications (c) Bruit poivre et sel (dt=3,1=0,p=1
possibles de la méthode de régularisation sur graphe pro-
posée pour le traitement d’'images couleur. Soit Q C Figure 1 -Exemples de Restauration.

R? — R3 une image couleur. Pour appliquer la régula-
risation sur graphe a une image couleur, il faut lui asso- régularisation peut s'avérer également extrémement utile
cier une structure de graphe. Pour la restauration, nous pour la simplification d’images. Partant d’une partitiorefin
considérons des graphes de type grille réguliere en 4- d'une image (une partition sur-segmentée mais proche de
connexité. A chaque noeud est associé la couleur du pixel [image originale), nous pouvons, en contruisant le graphe
correspondant, donc poyf € H(V), nous avonsf : d’adjacence des régions, opérer une régularisation direct
V — R®. La régularisation est effectuée sur chaque com- ment sur ce graphe. A chaque noeud est associé la couleur
posante de I'image couleur indépendemment et donc le moyenne de la région et & chaque aréte la distance entre
p-Laplacien est différent pour chaque composante, on a deux régions connexes. Ceci permet d’effectuer une simpli-
Yi(u,v) = w(u,v) (HVfi(v)Hp_2 + ||Vfi(u)\|p_2> pour fication d'image sans déplacement des contours (Figure 2.
Utiliser la régularisation sur graphe est une alternatae r
pide et intéressante a la simplification classique d'images

rent. Afin d'éviter ce probléme de non-couplage de la res- Enfin la régularisation peut servir a la construction de hié-

tauration entre les composantes et prendre en compte I'as- rarchies de partitions : la régularisation tend a faire pe ra

pect vectoriel des données colorimétriques, le p-Laptacie procher des modeles simi_laires_ et ceux-c_i p_euvent_fusion-
est considéré comme étant le méme pour les trois régulari- N’ U fur etamesure des itérations. Le principe (voir [16])

sations, mais en utilisant une norme vectorielle dans le cas "€Vient a alterner diffusion (regularisation sans attaule
données, soih = 0) et fusion de régions selon un critére

la ¥ composante. Dans le cas gde= 2 il est identique
pour toutes les composantes, mais pour 1, il est diffé-

olp=1: donné (voir dans [16] pour différents critéres). Les ceager
v, v) = w(e, v) (”vf(/(})”pr n ||vf(u)|‘p72) peuvent étre fixes, evolutifs ou adaptatifs. Ceci permet de
’ ’ 3D 3D générer des partitions de finesses différentes a partied’un
IVf()|sp = \/HVfl(U)||2 + VL)) + IV f3(0)])? partition initiale, ce qui consitue une hiérarchie de parti

tions utile pour la segmentation. La figure 3 présente des
La méthode de régularisation s’applique donc sur chaque segmentations obtenues pour différents criteéres de fusion
composante indépendamment avec une pondération desa savoir un critére fixe (seuil égal a 1), un critére évolutif
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6 Conclusion [12] R. Diestel. Graph Theory volume 173. Springer-

Nous avons proposé un cadre général de régularisation Verlag, 2005.

discréte basé sur une géométrie différentielle sur graphes [13] J. Matas, R. Marik, et J. Kittler. The color adjacency
Une famille de filtres linéaires et non linéaires en dérive et graph representation of multi-coloured objects. Rap-
ceci permet le traitement d'images couleur via I'utilisati port technique VSSP-TR-1/95, University of Surrey,
de graphes pour représenter des données colorimétriques. Surrey, Great Britain, 1995.

Nous n’avons consideré dans cet article que des connexités [14] A. Bensoussan et J-L. Menaldi. Difference equations
dans le domaine de I''mage pour definir le graphe (adja- on weighted graphsJournal of Convex Analysid 2,
cence spatiale dans I'image). L'algorithme de régularisa- 2005.

tipn d'imz_ages couleu_r qge NOUS avons proposé est géné- [15] S. Bougleux et A. Elmoataz. Image smoothing and
nque,y efﬁc_ace ei[ fa.c'l,e a mettre €n oeuvre. I_\lous comp- segmentation by graph regularization. Ddnter-
tons l'appliquer a dlf'ferfen'ts problemeg ge vision tels que national Symposium on Visual Computinglume

la coalescence colorimétrique (connexité dans I'espace co

R ) .- LNCS 3804, pages 745752, 2005.
lorimétrique), les contours actifs, la retouche d'image, | )
décomposition structure-texture, etc. [16] O. Lezoray, C. Meurie, P. Belhomme, et A. EImoa-

taz. Multi-scale image segmentation in a hierarchy of
partitions. Dan&£USIPCQ 2006.

[17] R. Nock et F. Nielsen. Statistical region merging.

(©t=5p=1,2=001 (dt=5p=2A1=0.
Figure 2 —Simplification d’'une image couleur a partir de
son graphe d’adjacence de régions.

(qui augmente selon le niveau de la pyramide irréguliere)
et un critére adaptatif [17]p(= 2 et la partition fine a été
générée par les zones homogenes de niveau 1 [16]).

Figure 3 —Une hiérarchie de partition par régularisation
et fusion par différents criteres : les frontiéres des régio
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