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RÉSUMÉ
L'analyse d'images numériques est un domaine où les notions de parallélisme et de récursivité sont fréquemment utilisées .
L'architecture pyramidale permet de mettre efficacement en ceuvre ces deux notions . Dans cet article, nous présentons trois
aspects des pyramides prises tour à tour comme un modèle architectural pour une machine massivement parallèle, un
modèle pour la représentation de données hiérarchisées et enfin un modèle algorithmique pour les processus d'extraction
rapide d'information .
MOTS-CLÉS : Analyse d'Images, Pyramide, Modélisation, Parallélisme, Récursivité, Architecture .

SUMMARY
Image analysis is a field intensively using the notions of parallelism and recursivity . The pyramidal architecture is a proposed
framework to efficiently use these notions . We present in this palier the different views of pyramids as a model for a parallel
computer's architecture, a model for a hierarchical data structure and a model for a bidimensional parallel and recursive
process .
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Introduction

La manipulation des images numériques par un
ordinateur implique de traiter de manière similaire
des volumes de données très importants . Heureuse-
ment, nombreuses sont, en analyse d'images, les
techniques dites parallèles (lorsque le traitement
effectué en un point ne dépend pas de celui effectué
en un de ses voisins) . C'est pourquoi la recherche
d'architectures spécialisées, tant logicielles que maté-
rielles, adaptées à ce domaine a été très féconde ces
dernières années . On peut ainsi améliorer considéra-
blement les temps de réponse des systèmes d'analyse
d'images numériques .
La notion de multirésolution a été très rapidement
mise en évidence grâce tout particulièrement aux
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études relatives à l'extraction de contours dans une
image [39] . Dans cette approche, le noyau de
l'analyseur d'images doit avoir facilement accès à
plusieurs images représentant la même scène à des
résolutions différentes . Une structure de données
permettant d'atteindre cet objectif était donc néces-
saire .
Enfin, l'on sait que tout humain peut reconnaître, en
une fraction de seconde, un objet connu, mais
inattendu. Cette opération est réalisée en quelques
étapes (10 à 15, chacune étant massivement paral-
lèle) à l'intérieur du système visuel [54] . Pour
intégrer ce phénomène de reconnaissance rapide
d'objets chez l'homme, un modèle algorithmique
puissant est nécessaire . Il devra prendre en compte
le parallélisme, la rapidité de transmission, la récursi-
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vité des processus et des données (différents niveaux
dans l'interprétation d'une scène) ainsi que la flexibi-
lité structurelle (apprentissage, adaptativité à un
contexte) .

La notion de pyramide a été introduite dans le
domaine de l'analyse d'images par Tanimoto et
Pavlidis en 1975 [50] . Cette nouvelle architecture
tente de satisfaire aux besoins que nous venons
d'évoquer en permettant d'une part, des traitements
très rapides, et d'autre part, la mise en application
de techniques utilisant la notion de multirésolution .
Depuis cette date, de très nombreuses recherches
ont été menées pour développer tant l'aspect théori-
que que les applications de cette technique comme
en témoignent deux livres exclusivement consacrés à
cette nouvelle approche [40] et [51] .

Nous proposons dans cet article une présentation de
l'existant relatif au modèle pyramidal. Nous avons
choisi de structurer cette étude autour de trois
thèmes. Tout d'abord, nous introduirons le forma-
lisme propre à ce domaine et nous présenterons les
éléments essentiels qui constituent une pyramide
(§ 1). Nous évoquerons à cette occasion les réalisa-
tions matérielles d'une telle structure . Par la suite,
nous étudierons les deux applications principales de
ce modèle dans le domaine de la multirésolution
d'une part (§ 2) et de l'extraction rapide d'informa-
tion d'autre part (§ 3). Enfin, nous aborderons, à
travers la présentation de quelques modèles étendus,
le problème de la flexibilité d'une telle structure
(§ 4) .

1 . Un modèle architectural

1 .1 . LES CONSTITUANTS D'UNE PYRAMIDE

Introduisons tout d'abord quelques notions du
domaine de l'analyse d'images nécessaires à notre
discussion .

Un élément d'image est un couple (x, y) où x e X et
y e Y ; X et Y sont les deux domaines d'existence
(inclus dans l'ensemble N des entiers) pour les
coordonnées définissant la position d'un élément.
L'ensemble des éléments d'image défini par
I = X x Y est appelé image .

Le plus souvent, X = Y = [0, 2 n - 1 ] où 2' caracté-
rise la taille de l'image (nombre de lignes ou de
colonnes). L'image traitée est alors carrée et l'on
parle de structure arborescente quaternaire pour
désigner la pyramide. Il est cependant tout à fait
possible d'envisager la manipulation d'images rectan-
gulaires comme nous le verrons par la suite . On
désigne la structure obtenue par le nom de structure
arborescente binaire. Des exemples de telles structu-
res seront présentés par la suite dans le contexte des
réalisations matérielles .

Un pixel est un triplet (x, y, v) où (x, y) désigne
l'élément d'image associé au pixel et où v e V est la
valeur du pixel. Très souvent, v est appelé niveau de
gris ou intensité lumineuse et est une valeur entière .
Cependant, la valeur v pouvant également résulter
d'un traitement, nous considèrerons par la suite que
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V est un domaine réel (V c R) . L'ensemble des
pixels est donc I x V .

Dans un premier temps, une pyramide peut être
définie simplement comme une architecture informa-
tique particulière pour une machine de vision combi-
nant les notions de parallélisme et de récursivité
[53] .
La formalisation mathématique d'une pyramide est
la suivante . Une pyramide P est une suite d'images
Ih, h E [0, n] . h est appelé niveau et n + 1 est le
nombre de niveaux ou hauteur de la pyramide . Dans
le cas d'une structure arborescente quaternaire, la
taille de l'image Ih et son niveau sont liés par la
relation : Xh = Yh = [ 0, 2' - h - 1 ] . Un élément de
la pyramide sera donc un triplet (x, y, h) où
(x, y) est un élément de l'image Ih . La pyramide P
possède donc

1+2 .2+4 .4+ . . .+2 n-1 .2 11-1 +2n .2 n =
= 4/3 . 2 n .2n éléments .

L'image In est appelée apex ou sommet de la
pyramide. Cette image est constituée d'un seul
élément. L'image Io est appelée base de la pyramide .
Le plus souvent, cette image est l'image initiale
avant traitement . Dans la suite de cet exposé, nous
supposerons une base de 2' x 2' pixels .

Une machine pyramidale a trois composantes

- Un ensemble de processeurs indépendants possé-
dant leur propre mémoire . Chaque processeur est un
élément de la pyramide .

- Un contrôleur central dont le rôle est le séquen-
cement des opérations effectuées par les processeurs .
Il sert également d'interface avec le monde extérieur
pour lequel la pyramide n'est le plus souvent qu'une
unité arithmétique et logique . Cette fonction peut
être assurée par le processeur situé au sommet de la
pyramide .

- Un réseau de communication reliant les différents
processeurs entre eux et combinant deux techniques
classiques : le mesh et le réseau arborescent (i .e .
quadtree) .

1 .2 . LE RÉSEAU DE COMMUNICATION

L'architecture interne de communication se traduit
par deux types de relations directes entre proces-
seurs : les relations horizontales (le mesh) et les
relations verticales (le réseau arborescent).

Relations horizontales : Chaque élément de la pyra-
mide (x, y, h) est connecté à ses voisins de même
niveau : (x-1,y,h), (x,y-1,h), (x+l,y,h),
(x, y+l,h), (x-l,y-1,h), (x+ l,y-1,h),
(x- 1,y+ 1, h) et (x+ 1,y+ 1,h) si l'on adopte
une 8-connexité. Si l'on choisit une 4-connexité,
alors seuls les quatre premiers liens sont effectifs (cf .
fig. 1). Les éléments du bord de l'image sont bien
sûr des cas particuliers que l'on peut traiter de la
même manière que les autres éléments en donnant
aux ensembles Xh et Yh la propriété de périodicité si
cela est compatible avec la nature de l'image à
traiter .
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Relations verticales : Chaque élément (x, y, h) est
relié avec des éléments du niveau h - 1 appelés ses
fils et un (ou des) éléments(s) du niveau h + 1
appelé(s) son (ou ses) père(s) . Tout élément, excep-
tion faite de ceux appartenant à la base, a au moins
1 fils. Tout élément, exception faite du sommet, a au
moins 1 père. Le nombre et la nature des relations
verticales définissent une structure arborescente
caractérisant l'architecture pyramidale .

La structure arborescente est dite binaire lorsque
chaque élément à 2 fils. Pour permettre une couver-
ture totale de la surface de l'image, on alterne une
partition en lignes puis en colonnes (cf . fig . 2). De ce
fait, la pyramide ainsi obtenue a 2 n - 1 niveaux.

4-connexité
Fig. 1 .

8-connexité

Fig. 2. - Structure arborescente binaire.

La structure la plus employée, est dite quaternaire
sans recouvrement . Chaque élément (x, y, h) a 4 fils
(2 x, 2 y, h - 1), (2 x + 1, 2 y, h - 1), (2 x, 2 y + 1,
h - 1) et (2 x + 1, 2 y + 1, h - 1) et 1 père ( Il x/2 11,

Il y/2 11, h + 1) où Il Il désigne l'opérateur partie
entière. La figure 3 illustre cette structure dans un
cas de 4-connexité .
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Fig . 3. - Structure arborescente quaternaire 4-connexe sans recouvre-
ment.

On obtient une structure quaternaire avec recouvre-
ment si l'on ajoute les voisins des 4 fils centraux . De
ce fait, l'élément (x, y, h) a 16 fils (4 principaux et
12 secondaires) et 4 pères (1 principal et 3 secondai-
res). La figure 4 illustre cette configuration dans le
cas d'une structure monodimensionnelle .

La structure arborescente binaire présente l'avantage
de la simplicité de l'élément de la pyramide (3 liens
contre 9 dans une structure quaternaire 4-connexe
sans recouvrement et 28 dans une structure quater-
naire 8-connexe avec recouvrement) . L'implémenta-
tion est donc simplifiée . Par contre, une structure
binaire est plus coûteuse car elle comporte 22n + 1 - 1

éléments au lieu de 4/3 .22n dans une pyramide
quaternaire, et le temps d'extraction de l'information
est plus important (2 n + 1 niveaux au lieu de
n + 1) . De plus, la structure quaternaire est mieux
adaptée pour la mise en ceuvre des algorithmes les
plus couramment utilisés de par sa structure isotropi-
que. Cependant, il est tout à fait possible d'envisager
l'implantation d'algorithmes, utilisant comme
modèle de traitement (cf. § 3) une pyramide quater-
naire, dans une structure binaire . L'adaptation est
alors réalisée par une couche logicielle intermédiaire .
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Fig. 4. - Structure arborescente quaternaire 4-connexe avec recouvre-
ment.
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1 .3 . LES RÉALISATIONS MATÉRIELLES

Plusieurs projets de réalisations matérielles d'une
telle machine sont en cours d'achèvement en labora-
toire. Une analyse détaillée de ce type de structure
peut être trouvée dans [11] . Une étude plus générale
des architectures parallèles dont fait partie l'architec-
ture pyramidale est présentée dans [27] .
Parmi les principaux projets, on peut citer les
machines PAPIA (Pyramidal Architecture for Paral-
lel Image Analysis, Italie) [9], SPHINX (Système
Pyramidal Hiérarchisé pour le traitement d'Images
Numériques, France) [34], GAM (USA) [44], HCL
(USA) [52] .
Pour toutes ces machines, l'élément de pyramide est
un processeur 1 bit disposant de 128 bits de mémoire
propre pour SPHINX et GAM et 256 bits pour
PAPIA. Les machines GAM et PAPIA sont conçues
selon le modèle arborescent quaternaire 4-connexe
sans recouvrement . La machine HCL est également
une machine quaternaire mais 8-connexe sans recou-
vrement. Par contre, SPHINX est une machine à
structure binaire. Pour toutes ces machines la base
est une image de 128 x 128 pixels .
Il existe d'autres moyens pour simuler matérielle-
ment le comportement d'une pyramide. La machine
PVM (Pyramid Vision Machine) développée au
David Sarnoff Research Center [55] est constituée
de trois modules de mémoire de 512 x 512 éléments
chacun et de deux modules de calcul dont un est
spécialisé dans les opérations de convolution et
l'autre dans les manipulations d'adressage permet-
tant de simuler les différents niveaux de la pyramide .
Ces modules sont reliés par un réseau piloté par un
ordinateur hôte (habituellement un PC/AT) .
Cette machine traite 30 images (256 x 240 pixels)
par seconde . Elle est donc très bien adaptée à la
surveillance et au suivi d'objets en temps réel . La
pyramide, pour une image donnée, est construire en
4/3 fois le temps d'acquisition de la base . Ce facteur
4/3 est lié à la simulation quasi séquentielle de tous
les niveaux de la pyramide (cf. § 1 .1) . Les mécanis-
mes mis en oeuvre dans cette machine reposent sur
l'utilisation des pyramides laplacienne et gaussienne
définies par Burt [8] (cf . § 2.1 et § 3.3) .
Une pyramide peut également être simulée sur une
architecture de type « array processor » [11] . Tous
les niveaux sont stockés dans une seule matrice
d'éléments grâce à un jeu d'adresses (cf . fig. 5) .
Chaque processeur appartient au plus à deux
niveaux. Cette structure porte le nom de pyramide
plate .
Similaire à cette a roche, on peut citer la
Connection Machine [37] (architecture hypercube
de 64 K processeurs développée par la société Thin-
king Machine en collaboration avec le M .I.T .) . Les
liaisons verticales et horizontales peuvent être éta-
blies dynamiquement au niveau logiciel . Plus souple,
cette solution permet de simuler différentes architec-
tures pyramidales et tout particulièrement la pyra-
mide plate .
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Fig . 5 . - Pyramide plate .

Enfin, plus proche du modèle initial, on peut
envisager une structure pyramidale à base de trans-
puters. Cette solution présente le double avantage
de la puissance des éléments pyramidaux (proces-
seurs 32 bits) et de la mémoire locale importante
(4 mégaoctets par processeur) . Cependant, cette
technologie ne permet pas encore un nombre élevé
d'éléments (le réseau T . Node TN364 comporte
64 transputers T800) . Cet inconvénient peut être
amoindri si l'on utilise comme entité de la base, non
pas un pixel mais une sous-image de l'image de
départ. De plus, un transputer ne possède que
4 liens ce qui complique et limite son utilisation pour
construire des pyramides .
Ce principe, processeurs puissants en nombre limité,
est à l'origine de la machine EGPA (Erlangen
General Purpose Array) développée en RFA [15]
pour laquelle la base de la pyramide est limitée à
4 x 4 éléments . Chaque processeur (32 bits) possède
une mémoire locale de 4 mégaoctets . Les communi-
cations entre éléments sont similaires à une commu-
nication entre tâches (système de boîte aux lettres en
mémoire partagée) .
Comme le remarquent Hwang et Fü [21], une telle
architecture est surtout adaptée aux tâches de vision
dites de haut niveau, c'est-à-dire celles aboutissant à
une interprétation de l'image par des mécanismes
complexes. La solution idéale est peut être celle
utilisant une architecture à base de nombreux élé-
ments simples pour les premiers niveaux de la
pyramide, et des éléments plus complexes au sommet
de celle-ci .
Une synthèse des développements de ces différentes
machines peut être trouvée dans [10] .
Ces différentes machines sont encore très fortement
tributaires de périphériques rarement parallèles .
Ceci rend non négligeable le coût en temps de
chargement des données en mémoire et en récupéra-
tion d'information .
Le principal avantage du modèle pyramidal est de
combiner parallélisme et récursivité . La nature de
l'information transmise à travers le réseau de
communication caractérise la pyramide . Nous consi-
dèrerons tout d'abord deux utilisations de ce modèle
où la pyramide est tour à tour modèle pour la
représentation de données et modèle de traitement .
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2. Un modèle pour la représentation de
données

Les techniques utilisant la multirésolution sont très
importantes pour au moins deux raisons . Tout
d'abord, elles réduisent le nombre d'opérations
nécessaires au traitement d'une image. La pyramide
est alors un outil de compression de données .
Ensuite, elles permettent la mise en ceuvre du
principe de focus d'attention reposant sur le fait que
pour chaque entité de l'image, il existe une résolu-
tion donnée dans laquelle la recherche (i .e . détec-
tion) et l'extraction (i .e. localisation) sont facilitées .

Cette idée n'est pas nouvelle . En effet, en 1971,
Rosenfeld et Thurston [39] proposaient une appro-
che de la détection de frontières grâce à des opéra-
teurs de tailles variables. Ils mettaient ainsi en
évidence la notion de hiérarchie entre contours .

2 .1 . CONSTITUTION D'UNE REPRÉSENTATION EN MULTI-
RÉSOLUTION

Dans l'approche en représentation de données, à
chaque niveau de la pyramide correspond une ver-
sion à résolution réduite de l'image initiale contenue
dans la base de la pyramide. Pour cela, nous
supposerons une structure arborescente quaternaire .

En chaque élément du niveau h de la pyramide, la
nouvelle valeur est obtenue par une moyenne pondé-
rée des valeurs de ses k 2 fils . On caractérise cette
construction par son masque de pondération W (i, j )
(i e [0, k - 1 ], j e [0, k - 1 ]) ou noyau . Une ana-
lyse fréquentielle visant à définir le noyau optimal
peut être trouvée dans [29] . Bien qu'optimaux, les
noyaux proposés sont difficilement utilisables car le
plus souvent impairs et de trop grande taille . Adop-
tant une approche spatiale, Burt [6] a défini un
ensemble de contraintes sur les noyaux

i=k-lj=k-1
(1) normalisation : E

	

E W (i, j) = 1 .
i=0

	

j=0

Il y a ainsi conservation du domaine de variation de
l'information associée à l'image . Ceci est important
lorsque cette information est une mesure physique
telle que l'intensité lumineuse .

(2) symétrie : W (i, j) = W (k - 1 - i, j) =
=W(i,k-1-j)=W(k-1-i,k-1-j)

pour tout (i, j ) .

Cette deuxième contrainte est induite par l'absence
de repère absolu dans une image. Aucune direction
ne doit donc être a priori favorisée .
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(4) équicontribution au niveau supérieur

=1j=1
W(i +2x,j +2 y) = 1/4 ;pour tout (x, y)

i=0j=0

(W(a,b)=0 si a(oub)>.k-1 ) .

Cette dernière contrainte, conçue dans le cadre des
architectures quaternaires avec recouvrement où un
pixed est pris en compte dans la construction de plus
de un élément du niveau supérieur, impose que tout
élément d'un niveau donné intervienne pour le
même poids dans la construction du niveau supé-
rieur. En effet, en l'absence de règle particulière,
aucune zone de l'image ne doit être artificiellement
privilégiée . Cette contrainte ne peut être validée que
si le noyau utilisé est le même pour tout élément
d'un niveau donné .

Selon les objectifs à atteindre, de nouvelles contrain-
tes peuvent être introduites .

Considérons le cas de la pyramide quaternaire en
recouvrement présentée au paragraphe précédent .
Nous avons k = 4. Le type de noyaux suivant est
souvent employé

B2 AB AB B 2
AB A 2 A2 AB

AB A2 A2 AB
B2 AB AB B 2

Il vérifie les contraintes si

(1)

	

4 . (A+B)2 =1=> A+B=±1/2

(2) de par sa construction

(3)

	

JAI aIBI •

(4)

	

(A+B)2=1/4=>A+B=±1/2 .

De nombreux noyaux satisfont à ces contraintes
(A, B) _ (1 /2, 0) : équicontribution sans recouvre-
ment ;
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0 0

	

0
0 0,25 0,25 0
0 0,25 0,25 0
0 0

	

0

(A, B) = (1/4, 1/4) : équicontribution avec recou-
vrement ;

0,625 0,0625 0,0625 0,0625
0,0625 0,0625 0,0625 0,0625
0,0625 0,0625 0,0625 0,0625
0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 _

(3)

	

unimodalité : 0 _ W (i, j) _ W (p, q )
pour i _ p _ k /2 et j--q--k/2. (A, B) _ (0,37, 0,13) : distribution gaussienne .

L'unimodalité permet d'assurer la présence des 0,0169 0,0481 0,0481 0,0169

poids les plus forts au centre de la zone considérée 0,0481 0,1369 0,1369 0,0481
localement. Par cette contrainte, on introduit une 0,0481 0,1369 0,1369 0,0481
conservation (relative) de la continuité . 0,0169 0,0481 0,0481 0,0169



La figure 6 montre un exemple de pyramide où
l'image initiale, le « cul de sac », est successivement
réduite de 256 x 256 à 1 pixel par un noyau d'équi-
contribution sans recouvrement. Dans ce cas particu-
lier, la valeur associée à chaque élément est l'inten-
sité lumineuse

2.2 . APPROCHE ASCENDANTE DE L'EXTRACTION D'INFOR-
MATION

Haralick et al. [17] proposent l'utilisation des
concepts de la morphologie mathématique lors de la
construction de la pyramide . Dans un premier
temps, l'image du niveau h est traitée par un
opérateur de morphologie [45] (érosion, dilatation,
ouverture, . . .) . Un échantillonnage permet alors
d'obtenir l'image du niveau h + 1 . Cette approche
est le premier pas vers l'introduction d'un processus
de décision dans la construction de la pyramide
puisque le choix de l'opérateur et de l'élément
structurant associé à cet opérateur permet de mettre
en évidence une forme particulière. La pyramide
n'est plus une simple représentation de données
mais devient un outil spécialisé dans la mise en
évidence d'une caractéristique particulière .
Cette approche ascendante fut antérieurement pro-
posée par Hong et Rosenfeld [19, 20] pour la
détection de zones homogènes . Pour cela, à chaque
élément P du niveau h, on associe trois mesures
•

	

v(P) : niveau de gris moyen ;
•

	

u2(P) : variance des v(P) calculée sur tous les fils
P' de P (faible pour une zone homogène) ;
•

	

a (P) : aire de la zone de l'image initiale rattachée
à l'élément P .
Entre P et chacun de ses fils, on construit une
mesure de la qualité de la liaison

q(P,P')= (1+d(P,P')) .
exp[- 1/2 . (v(P) - v(P')) 2/

or 2(P)]/(J2 7r - u (P'))

où d(P, P') est la distance spatiale normalisée entre
un père et un de ses fils (cf . fig. 7) .
L'aire a (P) est exprimée en fonction de la mesure q

a (P) = y q (P, P') . a (P')/Q (P')
P'

où P' est un fils de P et Q (P') _ q (P", P') avec

P" père de P' .
Répartition spatiale des fils (•) et pères (*) pour une
structure 4 x 4 (avec recouvrement) . Le fils S est
relié aux pères F 1, F2, F3 et F4. Les distances
normalisées sont respectivement 1, F5 , 1'5 et 3 .
De même, les valeurs v(P) et v(P) sont calculées en
fonction des mesures connues sur les fils P' par

v(P) _ E v(P') . a(P') .
P'

q(P,P'a(P') .q(P,P')
P
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Fig . 6. - Cul de Sac.
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U2 (P) = E (v(P) - v (P')) 2 . a (P') .
P'

q(P,P')IEa(P') .q(P,P') .
P

Un élément P sera dit racine s'il se situe au sommet
de la pyramide ou si la somme des liens avec tous ses
pères (potentiels) n'excède pas un certain seuil. On
peut ainsi obtenir une décomposition de l'image en
zones homogènes en niveaux de gris .
Cette notion de racine apparaît dans les techniques
de détection d'objets compacts sur un fond homo-
gène. Dans cette approche, un opérateur de type
laplacien permet de détecter « la meilleure racine »
correspondant à un objet [41] . Cette détection peut
également être réalisée par des tests statistiques
d'homogénéité entre différents niveaux [14] .
Jolion et al . [22] ont amélioré les performances de
cette technique en remplaçant la notion de racine
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unique associée à un objet (et donc sensible au bruit)
par celle de racines multiples associées au contour de
cet objet. La reconnaissance même partielle du
contour suffit pour assurer la détection de l'objet .
L'approche ascendante, associée au concept de
détection, est complétée par l'approche descendante
permettant de délimiter la position exacte, dans
l'image de départ, de l'objet associé à la (ou les)
racine(s) [14] . Dans cette deuxième étape, chaque
élément de la pyramide descendant d'une racine
décide de son appartenance à l'objet, le plus souvent
par application d'un critère de similarité avec son
père. Des contraintes de consistance locale peuvent
également être introduites .

2.3. REPRÉSENTATION HIÉRARCHIQUE DE CONTOURS

Il est bien sûr tout à fait possible de construire une
pyramide résumant une information autre que
l'intensité lumineuse . Ainsi Meer et al. [33], Kro-
patsch [26] et plus récemment Clermont et al . [12],
proposent une structure permettant la prise en
compte d'une information contour (cf . fig . 8) .

En effet, il n'est pas possible de construire une
pyramide contour en appliquant un opérateur de

N;fawr i
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Fig. 8 . - Représentation hiérarchique de contours d'après 1331 .
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détection de frontières à chaque niveau d'une pyra-
mide résumant l'information intensité lumineuse .
Ceci est une conséquence du filtrage qui masque les
transitions . Il est donc nécessaire que l'image initiale,
stockée dans la base de la pyramide, contienne une
information relative au contour [47] .

On peut cependant adopter une structure de réduc-
tion par utilisation de noyaux en se servant de
l'information d'amplitude du gradient, si l'informa-
tion de direction du gradient n'est pas significative .
Une telle approche a été utilisée par Hanson et
Riseman dans le système VISION [16] .

3. Un modèle de traitement

3 .1 . PARALLÉLISME ET RÉCURSIVITÉ

Hormis son utilisation dans le domaine de la multiré-
solution, la pyramide est un outil de traitement très
performant alliant parallélisme et récursivité . Soit
V(I h ), une information que l'on veut extraire d'une
image Ih . Cette information pourra être calculée
récursivement si l'on peut décomposer le processus
de calcul de la manière suivante

V(Ih) - f(V(Ihk), k = 1, K )

où f représente une fonction simple des K sous-
images Ihk qui constituent une partition de Ih . La
caractéristique de récursivité sera réellement effec-
tive si l'on peut appliquer le même raisonnement à
chaque sous-image Ihk .

Le processus de calcul sera de plus dit parallèle si le
calcul de V (I hk ) ne dépend pas de celui de V (I hj )
pour k ' j .
La structure pyramidale permet l'extraction rapide
de toute information pour laquelle le processus de
calcul est récursif et parallèle . A titre d'exemple,
examinons le cas du calcul du niveau de gris moyen
d'une image I„ défini par

i=N-1 j=N-1
M =

	

v ij /N2 = S„/N2
j=o

avec

	

N = 2" .

Pour réaliser ce calcul, on utilise une pyramide
quaternaire sans recouvrement (chaque élément du
niveau h a 4 fils au niveau h - 1) . De plus, les
liaisons horizontales ne sont pas nécessaires . Chaque
processeur n'est donc relié qu'à 5 autres processeurs
(4 fils et un père), ce qui facilite l'implantation
matérielle d'une telle structure . La somme S, peut
être décomposée en

1

S.= ~,

	

Sn-1 (i,j )
i=0j=0

où S„ - 1 (i, j) représente la somme des niveaux de
gris pour l'un des quadrants principaux de l'image
I,, . Chacune des sommes S,, _ 1 (i, j) peut être calculée
par l'élément (i, j, n - 1) de la pyramide, indépen-
damment de celles calculées par ses voisins (parallé-
lisme). On peut également répéter cette opération

i=O

volume 7 - n° 1 - 1990



de décomposition pour les niveaux inférieurs de la
pyramide (récursivité)

Sh+1(I,J)=

	

± Sh (2i+x,2J+y)2
x O y _ o

La somme S,,(0, 0) (= S„) peut donc être calculée
récursivement en n = 1092(2

n) étapes. Le nombre
d'étapes ne dépend que de la hauteur de la pyramide
(i .e . de la taille de l'image initiale) . On peut, selon le
même procédé et en n étapes de calcul, extraire les
autres moments statistiques de l'image (variance,
. . .), faire du comptage, de la modélisation par les
moindres carrés (modélisation par facettes), . . . [42] .

Une étude complète de la complexité des algo-
rithmes élémentaires en fonction de la structure de
la pyramide est proposée dans [1] . Une étude plus
générale de l'implantation d'algorithmes spécialisés
de vision dans des architectures parallèles est due à
Q. Stout [49] .

Meer et al. [32] ont récemment proposé un algo-
rithme utilisant une architecture pyramidale pour
estimer rapidement et avec une très grande fiabilité
et précision, la variance d'un bruit gaussien additif à
une image. Cet algorithme déduit la variance du
bruit par analyse d'une séquence de variances asso-
ciées aux différents niveaux de résolution d'une
image. Chacune des variances est obtenue en
loge (taille image) pas de calcul .

3 .2 . EXTRACTION RAPIDE D'INFORMATIONS

Le modèle algorithmique pyramidal est applicable
pour des processus plus complexes que le simple
calcul des moments statistiques d'une image .

Blanford et Tanimoto proposent dans [3] un algo-
rithme pour la détection de points brillants dans une
image. L'information à extraire est de type booléen
(présence ou absence) et est obtenue récursivement
en O(log2 taille de l'image)) dans une structure
pyramidale classique. L'information recherchée est
propagée de la base vers le sommet grâce à un
opérateur max. Cette approche est similaire à celle
proposée par Haralick [17] .

Blanford d'une part [4], Jolion et Rosenfeld d'autre
part [23] proposent un algorithme pyramidal pour la
transformée de Hough. L'information à extraire est
la liste des segments de droites présents dans une
image. Au niveau le plus bas, chaque élément dresse
une liste des segments possibles par interprétation
de son voisinage local . Les relations horizontales
sont donc nécessaires . La fonction f (extraction de
l'information) est alors une fusion de plusieurs listes
fournies par le niveau inférieur en une nouvelle liste
transmise au niveau supérieur. Une implantation de
l'algorithme conçu par Jolion et Rosenfeld sur la
Connection Machine TM (64K processeurs bits
ayant chacun 64 K bits de mémoire locale) a permis
d'obtenir un gain en temps d'un facteur 50 par
rapport à l'algorithme séquentiel de la transformée
de Hough implanté sur un VAX 11/785 au Computer
Vision Laboratory [46] .
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3.3 . SIMULATION DU MÉCANISME DE L'OEIL

La recherche de processus visant à simuler le
comportement visuel de l'oeil humain a conduit Burt
[7] à proposer un mécanisme pyramidal permettant
de prendre en compte les phénomènes d'acuité et
d'attention (vision dynamique) .
Pour cela, Burt utilise la très célèbre pyramide
laplacienne [6] qui représente une décomposition
fréquentielle de l'image . Les composantes de plus
basses fréquences se trouvent au sommet de la
pyramide. Le niveau h de la pyramide laplacienne
est défini par

Lh =Gh-W*Gh + l

où Gh et Gh + 1 représentent les niveaux h et
h + 1 d'une pyramide construite à l'aide d'un noyau
gaussien (cf. § 2.1) . W * Gh+1 est la prédiction du
niveau h à partir du niveau h + 1 et d'un noyau W .
Lh est donc l'information perdue lorsque l'on passe
du niveau h au niveau h + 1 . Le noyau W étant un
noyau gaussien, il réduit toutes les transitions, c'est
pourquoi la pyramide laplacienne est caractéristique
des hautes fréquences .
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Fig. 10 . - Simulation de la fovea sur l'œil de Léna .

Fig. 9. - Échantillonnage sélectif. x : point non conservé ; A : point
conservé ; O : point de fixation .

La différence d'acuité dans le champ visuel peut être
simulée par un filtrage des hautes fréquences
(valeurs des niveaux les plus bas) fonction de la
distance au centre de l'image (assimilé au point de
fixation, cf. fig. 9) . La figure 10 présente un exemple
de simulation de la fovea sur l'œil de Léna .



Cependant, l'échantillonnage reste le même dans
tout le champ visuel ce qui n'est pas conforme avec
les résultats obtenus par les spécialistes de l'oeil . Par
contre, cette simulation permet de prendre en
compte les phénomènes de détection rapide en
fonction de la position de l'objet dans le champ
visuel et de la taille du détail à repérér .

3 .4. AUTRES APPLICATIONS
Certaines applications combinent la construction de
niveaux de résolution réduite avec une extraction
parallèle et récursive d'une information . Dans ces
différentes approches, l'utilisation de la multirésolu-
tion a pour but la simplification de l'information de
départ (essentiellement en réduisant son volume) .
Un processus classique permet alors d'extraire une
information grossière . Dans un deuxième temps, on
affine le résultat en retournant récursivement vers la
résolution de départ .
On peut par exemple citer la détermination d'un
seuil optimal dans un histogramme [38], [24]. Il
s'agit dans ce cas d'une application monodimension-
nelle. Dans un premier temps, on construit une
version à résolution réduite de l'histogramme . Le
niveau de résolution final est choisi en fonction de la
dynamique de la courbe de départ . A ce niveau, un
seuil grossier est déterminé par un algorithme classi-
que de maximisation de la distance de Fisher entre
deux populations .
La valeur de ce seuil est ensuite affinée par la prise
en compte des niveaux inférieurs. La distance de
Fisher est de nouveau utilisée mais uniquement pour
les éléments de la pyramide fils du seuil obtenu au
niveau supérieur. Le gain en temps est d'autant plus
important que la réduction de résolution est grande .
Cependant, le seuil obtenu n'est pas forcément
optimal. En effet, plus la résolution est faible, plus
l'incertitude augmente. Un compromis est donc
nécessaire .
Le même principe est appliqué pour la discrimination
de textures [48] . La réduction de résolution a pour
but de faire apparaître les composantes essentielles
des formes au détriment des textures locales . La
méthode de relaxation a également été redéfinie
dans un contexte de multirésolution [13] .

3 .5. ROBUSTESSE DES ALGORITHMES PYRAMIDAUX

Dans [31], Meer et al. proposent une étude très
intéressante de la robustesse des algorithmes implan-
tés dans une architecture pyramidale . Trois types de
perturbations sont étudiés selon qu'elles s'appli-
quent : aux éléments des noyaux permettant la
construction de la pyramide des différentes résolu-
tions de l'image (bruit additif aux coefficients), aux
liens reliant un père à ses fils (mélange de liens), à la
structure même de la pyramide (non conservation de
la relation donnant le nombre d'éléments par
niveau) . Même dans ce dernier cas, qui correspond à
des perturbations très importantes, les algorithmes
choisis par les auteurs (détection d'objets compacts
[41] et recherche de seuils [38]) continuent de
fournir des résultats de bonne qualité . Ceci permet
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de conclure en l'efficacité des processus implantés
ainsi qu'en la stabilité des structures pyramidales .
Cependant, l'utilisation d'une structure rigide vis-à-
vis des données présente l'inconvénient majeur de la
non-invariance en translation (essentiellement pour
les structures sans recouvrement) . Une très bonne
étude critique détaillée de ces problèmes peut être
trouvée dans [2] . C'est pourquoi des recherches ont
été entreprises ces dernières années dans le but de
concevoir une structure plus flexible qui pourrait
prendre en compte la spécificité des données .

4. Les modèles étendus

Il est tout à fait possible d'envisager des pyramides
n'utilisant pas la structure classique . En effet, le
modèle pyramidal est défini par un ensemble de
contraintes (maillage et noyaux carrés, nombre fixe
de niveaux, relations horizontales et verticales préé-
tablies, facteur de réduction de la résolution cons-
tant, . . .) . Par la relaxation d'une ou plusieurs de ces
contraintes, on obtient des modèles différents que
nous regroupons sous le vocable de modèles étendus .

4 .1 . PYRAMIDES À MAILLAGE NON CARRÉ

La première des contraintes que l'on peut relaxer est
l'utilisation d'un support à maillage carré . On trouve
dans [5] une analyse des structures hiérarchiques
(arbres et pyramides) dans le contexte du maillage
hexagonal. La figure 11 illustre deux exemples de
structure pyramidale hexagonale. Dans le premier
cas (fig. 11 a), la tessellation du plan est formée par
un recouvrement d'hexagones dont le point central
est le père pour le niveau supérieur. La structure
proposée par Hartman et Tanimoto [18] (fig . 11 b),
utilise une tessellation par partition en triangles .
Quatre triangles voisins sont associés pour former un
élément de la tessellation du niveau supérieur par
suppression des trois points milieux des segments du
nouveau triangle .

Atif
if _-

NIVEAU 4Niv(Au L

Fig . 11. - Structures hexagonales. (a) 6-connexe ; (b) 3-connexe
(d'après 1181) .
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Ce type de maillage est très utilisé dans le domaine
de la morphologie mathématique [45] . Il permet de
résoudre les problèmes liés au choix de la connexité
(4 ou 8) dans les images à maillage carré . L'appari-
tion prochaine de capteurs adaptés (caméras) à cette
tessellation du plan permet d'envisager un dévelop-
pement rapide de son utilisation .
On peut également construire une structure pyrami-
dale grâce à des noyaux rectangulaires et non plus
carrés. On privilégie ainsi une des deux directions
principales associées à la 4-connexité. Une étude de
ces pyramides a été réalisée par Peleg et al . [36] . Les
auteurs proposent une succession de noyaux évo-
luant de niveau en niveau et permettant ainsi de
tenir compte de l'information contenue dans l'image .
La pyramide ainsi construite sera dépendante d'un
objectif bien particulier, ce que les auteurs résument
par le vocable « pyramide faite main » .

Cette approche pourrait être étendue aux autres
directions principales associées à la 8-connexité .
Cependant, la complexité de la structure pyramidale
serait fortement accrue au moins dans le voisinage
des bords de l'image. Or, il ne faut jamais négliger
ces effets car, à résolution réduite, ils deviennent
prépondérants dans le résultat final. La technique
consistant à assimiler l'image à un tore pour bénéfi-
cier ainsi d'un domaine infini ne peut s'appliquer sur
des scènes naturelles . Par contre, dans le domaine
du contrôle qualité, cette hypothèse peut être très
facilement vérifiée .

4.2 . PYRAMIDE STOCHASTIQUE

A l'opposé de cette approche, on doit citer la
pyramide stochastique proposée par P. Meer [28] .
Dans cette approche, la structure pyramidale est
« aléatoire » . Cette approche a le mérite de relaxer
les contraintes les plus fortes tout en conservant le
principe de la réduction du volume d'information .
Ce travail est, dans le domaine pyramidal, un des
plus novateurs de ces dernières années .
Soit l'image initiale définie sur un maillage carré . Le
support d'un élément (i, j) de l'image, noté S il est
composé par les voisins de l'élément en utilisant la 8-
connexité. Trois variables sont associées à chaque
élément : deux variables d'état binaires pif et
q ij et une réalisation xi.. d'une variable aléatoire
uniformément répartie entre 0 et 1 . Un processus de
décimation (i .e. choix des éléments du niveau supé-
rieur) est mis en aeuvre et les éléments restant
constituent le niveau supérieur de la pyramide . A
l'état initial, toutes les variables p if ont pour valeur
0. Un élément est conservé si la variable p if est
positionnée à 1 durant le processus de décimation
défini par

pif = 1 si et seulement si

xij = Max .x„m pour (n, m) E S il .

La probabilité de transition de l'état 0 à l'état 1
durant une itération du processus est donc 1/9. Cette
probabilité étant trop faible, Meer propose la procé-
dure itérative de consolidation suivante . A l'itération
k, la deuxième variable d'état qij est positionnée à 1
si aucun élément du support S ij n'a été retenu après
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l'itération k - 1 . A chaque itération, une nouvelle
variable x, • est engendrée . La règle de mise à jour de
p if n'est alors appliquée qu'aux éléments (i, j) tels
que q11 = 1 .

Meer et Connelly [30] ont montré que ce processus
se stabilise après trois itérations . Le ratio moyen de
décimation (nombre de pixels de I h/nombre de pixels
de Ih+1) est 5,44 avec un écart type de 6,7 x 10 -2 .
La hauteur d'une telle pyramide est approximative-
ment la même que celle d'une structure régulière .

La figure 12 représente un exemple des deux pre-
miers niveaux de la pyramide stochastique . Sur cet
exemple, on obtient des ratios de décimation de 5,37
pour le premier niveau et de 4,66 pour le second .
Ces valeurs sont plus fortes que celles obtenues avec
une structure régulière où un pixel sur 4 est conservé .
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Fig.12. - Pyramide stochastique. (a) image initiale ; (b) premier
niveau, les pixels non conservés sont représentés en blanc ;
(c) deuxième niveau .



Comme dans une structure classique, il existe une
relation père-fils . Un fils est raccordé à l'élément
conservé le plus proche qui devient son père . Ainsi,
un père peut avoir un nombre très variable de fils .
Ce type de structure a servi pour la génération de
motifs aléatoires [30] ainsi que pour l'étude de la
stabilité des algorithmes pyramidaux comme nous le
soulignions dans le paragraphe précédent [31] .

Montanvert et al. ont récemment conçu une structure
proche de la pyramide stochastique permettant la
prise en compte de concepts liés aux données tels
que la proximité, la similarité entre valeurs associées
aux pixels (label, niveaux de gris) [35] . Cette struc-
ture peut être considérée comme une solution inter-
médiaire entre la pyramide stochastique et la pyra-
mide adaptative (§ 4.3) .

4.3 . LA PYRAMIDE ADAPTATIVE

La détermination automatique de la structure pyra-
midale adéquate pour un objectif donné n'est pas
possible dans l'état actuel des connaissances sur ces
structures. Cependant, c'est très vraisemblablement
la caractéristique qui pourra permettre aux systèmes
de vision d'acquérir les propriétés de flexibilité et
d'adaptativité. C'est pourquoi l'avenir des structures
pyramidales réside sans aucun doute dans les recher-
ches sur les structures dites floues ou non rigides
telles que les pyramides stochastiques proposées par
P. Meer .

En effet, si l'on conserve la faculté pour un père
d'avoir un nombre variable de fils, on peut remplacer
la variable aléatoire xij par un prédicat caractérisant
localement les critères recherchés . La structure
obtenue dépend alors de l'objectif caractérisé par le
prédicat et prenant en compte les informations
teinte et forme. Ce mécanisme est à l'origine de la
pyramide adaptative définie par Jolion et Montan-
vert [25] .

L'information teinte peut être extraite par un méca-
nisme de liens père-fils similaire à celui défini par
Hong et Rosenfeld dans [19] et décrit en détail dans
le chapitre 2 . Ce mécanisme s'adapte parfaitement à
une structure non rigide . De plus, il peut très
facilement être généralisé au cas des images couleur
(3 composantes) .

Conclusion

Nous avons abordé dans cet article l'application du
concept de pyramide au domaine de l'analyse
d'images. Nous avons vu que cette notion peut être
un modèle pour représenter à la fois une architecture
matérielle de processeurs, une succession d'images à
résolutions réduites ou bien encore un processus de
calcul ou plus généralement d'extraction rapide
d'information .

L'utilisation d'opérateurs morphologiques dans un
tel contexte est une solution d'avenir pour les
problèmes de détection rapide d'objets . Pour cela,
une structure à maillage hexagonal est souhaitable .
A plus long terme, dans le souci de modéliser le
mécanisme de l'oeil, des structures moins rigides,
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obtenues par relaxation des contraintes définissant
le modèle initial, doivent être développées . La
pyramide stochastique est un premier pas très impor-
tant dans cette voie .

Ce dernier type de structure, dans son principe, sert
de base à nos essais d'implantation d'un processus de
segmentation naturelle [25] visant à simuler le
comportement humain en reconnaissance rapide
d'objets connus mais inattendus tel qu'il est défini
par Rosenfeld dans [43] .
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