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Résumé: La détection de contours n’est pas un objectif en soi, elle est la première étape dans un système de vision, 
pour cela des variétés de détecteurs de contours ont été proposées, ils diffèrent dans leurs propriétés mathématiques et 
algorithmiques, et le type de contours qu’ils sont capables d’extraire. On propose une nouvelle méthode de détection de 
contours, qui s »appelle filtrage paramétrique, elle ouvre de nouvelles très prometteuses dans l’analyse de contour et la 
segmentation, incluant en particulier, le signal d’autocorrélation de premier ordre )(ηγ θ l’analyse de la corrélation 
temporelle et la mesure de distorsion basée sur le signal )(ηγ θ . 
Mots clés: Détection de contour, filtrage paramétrique, mesure de distorsion, structure d’autocorrélation. 

 
 

1 Introduction 
La détection de contours n’est pas une fin en soi, elle 
est la première étape dans un système de vision. En 
effet, un détecteur de contours fournit en résultat un 
ensemble de points. Ceux-ci regroupés pour former 
des chaînes de points de contours qui peuvent être 
considérées comme une représentation intermédiaire 
[20],[21]. Les nouvelles techniques de traitements du 
signal digital pour détecter les contours d’images sont 
considérables[22],[23]. L’une de ses approches est 
appelée filtrage paramétrique [2], [3]. 
Cette méthode est appliquée avec succès sur la parole 
et la segmentation vocale [8], [9], on va la projeter par 
application sur la détection du contour. Cette nouvelle 
approche ouvre des voies très prometteuses dans 
l’analyse de contour et la segmentation, la méthode 
proposée combine un filtre paramétrique avec 
l’analyse de l’autocorrélation du premier ordre du 
signal image filtré, ceci fait il produira une nouvelle 
fonction caractéristique pour le spectre de signal 
image, se basant sur cette nouvelle fonction 
caractéristique, divers mesures de distorsion sont 
proposées comme des indicateurs du changement 
spectral. Ces indicateurs présentent de bonnes 
performances pour la détection de contour et pour la 
segmentation. 

 

2 Vue générale sur la méthode de  
Filtrage Paramétrique 

2.1 Les méthodes à modèle 
Elles dépendent essentiellement des modélisations 

LPC. Une des méthodes est dérivée d’un test GLR (a 
generalized liklihood ratio) en supposant que le signal 
entrant est une partie d’un processus autorégressif  
conduite par le bruit blanc Gaussien. En donnant un 
domaine du signal, la méthode, en principe, teste 
l’hypothèse qu’aucun changement ne se produit dans 
le domaine alors qu’une variation a lieu dans ce 
domaine à un certain temps t. Utilisant les modèles 
LPC, les fonctions de probabilités Gaussienne 
(Gaussien liklihood functions) sont évaluées sous les 
deux hypothèses et le rapport de vraisemblance (the 
liklihood ratio) Dt est calculé pour chaque t. Si Dt est 
maximisé en t=t* et le maximum excède un certain 
seuil, un changement en t=t* est apparu [3], [12], [16]. 

En plus, les rapports de vraisemblance des modèles 
LPC sont aussi employés comme estimateurs 
spectraux (Spectral estimators) dans le calcul des 
mesures de distorsion pour détecter les variations 
spectrales. 
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Figure.1. Schéma bloc de filtrage paramétrique 

 

 

2.2 Les méthodes sans modèles 
Les méthodes sans modèles existantes sont 

généralement basées sur l’utilisation directe du spectre 

de l’image, couplée avec une mesure de distorsion 

spectrale. Par exemple Deshayes et Picard utilisent la 

distance spectrale de Kolmogorov-Smirnov : 

)(2)(1sup ωω FFD −= et la distance spectrale de 

Cramer-Von Mises : ωωω dFFD
2

)(2)(1∫ −= ou 

)(1 ωF  et )(2 ωF sont des fonctions de distributions 

spectrales estimées des deux domaines du signal pris 

dans le voisinage du temps t. La variation est déclarée 

comme avoir lieu en t si la distance calculée en t 

excède un seuil. 

D’autres distances spectrales (mesures de 

distorsions) peuvent être aussi bien employées pour 

ces buts, deux exemples sont la divergence spectrale 

de Kullback-Leibler (KL) 
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Et la distance L2 de log-spectrum : 

dwwffDLL  )( log)(log 2
212 ∫ −= ω  (2) 

Ou )(1 ωf et )(2 ωf  sont des fonctions de densité 
spectrale estimées de deux domaines du signal au 
voisinage de t [12], [14]. 

3. La méthode de filtrage paramétrique 
La méthode de filtrage paramétrique (FP) est 

motivée par le fait que la structure de corrélation d’un 
signal stationnaire peut être caractérisé par la signature 
de certaines sorties statistiques d’un filtre 
judicieusement désigné 

 

3.1 La méthode de base 

Supposons { }tX  est un signal stationnaire à valeurs 
réels avec la moyenne égale à zéro et une fonction 
d’autocorrélation égale à : 

( ) )( 2
ttktk XEXXE +=ρ   (3) 

 Considérons le filtre récursive IIR );( 1 α−zH définie 
par : 
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ou : θηα je−= est un nombre complexe avec : 1<η  

et ],[ ππθ −∈  et α  représente le conjugué de α . 
Soit ( )αρ  l’autocorrélation d’ordre un de { })(αtY  
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Pour tout ϑ  fixé, on définit l’autocorrélation de 
premier ordre démodulée du signal { })(αtY comme 

suit : ( ))()( αρηγ θ
θ

je−ℜ=   (6) 

Ou : ( ).ℜ  représente la partie réelle d’un nombre 

Complexe. Dans cet article, on utilise )(ηγ θ comme 
une nouvelle fonction caractéristique, 
complémentaire au spectre de Fourier pour la 
représentation de la structure de corrélation de 
{ }tX . Nous appellerons cette méthode d’analyse 
des structures d’autocorrélation la méthode de 
filtrage paramétrique. 
Pour calculer )(ηγ θ , nous n’allons imposer 
aucun modèle paramétrique ou des suppositions 
de distributions sur { }tX  ; c’est pour ça que cette 
méthode appartient à la catégorie des méthodes 
sans modèles sans utiliser explicitement les 
densités spectrales. Dans l’application, cette 
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méthode peut être implémentée facilement avec 
un filtre paramétrique de paramètre α  comme le 
montre la figure N°1, ou les kη peuvent être pris 
par exemple, uniformément dans l’intervalle 

[1 ,1]],[ −⊂ba ηη . Pour chaque évaluation de 
)(ηγ θ , le nombre de multiplications exigé est 

proportionnelle à la longueur du signal appliqué, 
et habituellement, quelques évaluations suffisent 
pour les besoins de la détection de contour 
proposée. 

3.2 Mesures de distorsion 

Etant donné deux domaines (ou plages) du signal 
image à traiter, nommés )1(

tX  et )2(
tX , la propriété 

caractéristique de  )(ηγ θ  peut être utilisée pour 
dériver des mesures de distorsion qui quantifient les 
déviations de )1(

tX  et  )2(
tX dans leurs structures de 

corrélation. Pour la segmentation d’images, )1(
tX  et 

)2(
tX  peuvent  être pris comme des segments donnés 

sous forme de pixels de différentes intensités (niveau 
de gris), ainsi de grandes valeurs de distorsion 
indiquent la présence significatif de changements dans 
la structure de corrélation. 

La méthode  de filtrage paramétrique appliquée à la 

détection de contour d’une image est basée sur des 

mesures de distorsion [12],[13],[16] qui incluent la 

distance Lp de )(ηγ θ , c’est a dire: 
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Dans cette expression  Ω est un sous ensemble 

] ,[] ,] ba ηηππ ×−  , (.))1(
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fonction caractéristique obtenue de )1(
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tX  
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Dans l’application ces mesures de distorsion sont 
discrétiser en utilisant la sortie )(ηγ θ  du filtre de la 
figure 1[16],[17],[19]. 

 

 

4. Application à la détection de contour   

4.1. Les points maximal dans la détection 
de contour 

Dans notre expérience préliminaire de la détection de 
contour de l’image, l’approche de choix du pic  est 
employée pour la détection [3],[14],[15] .Une méthode 
typique de choix du pic prend des portes (ou des 
fenêtres) de 2N-Points du signal image original, en 
chaque point ‘t’ ; une fenêtre (porte) est centrée en ‘t’ 
et l’autre et décalée avant de m-points.  

Pour la suite de toutes les expériences, on prend 
m=N/2 (i.e. 50% de chevauchement). Les deux portes 
sont multipliées par la fenêtre de Hamming de  Points 
(Hamming Window) avant de les utiliser dans 
l’évaluation des mesures de distorsions.  Soit Dt le 
résultat de distorsions ; les localisations de 
changement spectrales. Ces localisation peuvent être 
identifiés par le passage par zéro (the zero croissing) 
de la différence Dt-Dt-1. Un pic de Dt est considéré 
comme significatif si son amplitude dépasse un seuil 
T [3][14]. 

Une performance améliorée peut être obtenue en 
général par le lissage (smoothing) de la trajectoire de 
Dt avant le pas de choix du pic [3]. 

4.2 L’implémentation de logiciel :  

La démarche suivie pour l’implémentation de logiciel 
de la méthode  PF pour la détection de contour est 
illustrée dans la figure №2 
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Figure 2 : L’organigramme de détection de contour 
    par la méthode FP. 

4.3. La Méthode FP en Bidimensionnel : 

On applique cette technique (méthode PF) sur une 
image I(x,y), donc, on va suivre ces étapes : 

1) On va calculer le paramètre α: θηα j
kk e=  avec: 

)1(
))(1(

−
−−
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m

k ab
ak

ηη
ηη  , pour k=1,….,m. 

2) On filtrer l’image I(x,y) suivant les lignes (X) : 
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3) L’autocorrélation suivant les lignes (X) : 
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Et ensuite, on prend : ( ))()( (.)(.)2 αρη θ
θ

j
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4) On fixe θ, N et m pour mesurer la distorsion par : 

• La méthode Dk,L suivant les lignes (X): 
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Où : 1)( 1
(.)
,

(.)
,, += ηγ θθ xkxp , pour : k=0. 

Et : )(1 (.)
,

(.)
,, mxmxp ηγ θθ −= , pour k=m. 

Et : )()( (.)
,1

(.)
,

(.)
,, kxkxkxp ηγηγ θθθ −= + , pour 

k=1,..,m-1. 

• La méthode DL,L-2 suivant les lignes(X) : 
2

1
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,
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,

2
, )()(1 ∑

=

−=
m

k
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N ηγηγγ θθθ . 

Avec : )()1(
, kx ηγ θ , )()2(

, kx ηγ θ ,sont les deux signaux 
filtrés. 

5) On filtre l’image I(x,y) suivant les colonnes(Y) : 

 (.)(.)
1

(.) . yyy XYY += −α  

6) L’Autocorrection suivant les colonnes(Y) : 
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Et ensuite, on prend : ( ))()( (.)(.)2 αρη θ
θ

j
k eY −ℜ=  

7) On fixe θ, N et m pour mesurer la distorsion par : 

• La méthode DKL suivant les colonnes(Y) : 
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Ouverture et lecture de l’image originale X(i,j). 

Prendre les fenêtres de Hamming à partir de signal 
image originale : Xt(1) , Xt(2). 

La partie réelle : 
( ))()( (.)(.)2 αρη θ

θ
j

k eY −ℜ=  

Mesure de distorsion par la méthode de : 
DKL ou DLL2 

 

Filtrage Paramétrique H(z-1,α). 
Y(.)(i,j)=α .Y(i,j-1)+Xi(.)(i,j). 

L’Autocorrection de premier ordre :  
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Construction de l’image contour final. 

Début 

FIN 
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Où : 1)( 1
(.)
,

(.)
,, += ηγ θθ ykyp  ,pour : k=0. 

Et : )(1 (.)
,

(.)
,, mymyp ηγ θθ −= , pour : k=m. 

Et : )()( (.)
,1

(.)
,

(.)
,, kykykyp ηγηγ θθθ −= + , pour : k=1,..,m-

1. 

• La méthode D1.1.2 suivant les colonnes (Y) : 
2

1

)2(
,

)1(
,

2
, )()(1 ∑

=

−=
m

k
kykyy m

N ηγηγγ θθθ  

Avec : )()1(
, ky ηγ θ , )()2(

, ky ηγ θ  sont les deux signaux 
filtres. 

8) Finalement, on calcule la moyenne des deux 
mesures de distorsions suivant X et Y : 

• La méthode DKL :  

              2)ˆˆ(ˆ
,, yx KKK θθθ += . 

• La méthode D1.1.2 :  

              2
,

2
,

2
yx θθθ γγγ +=  

On obtient les maximums suivants (X) et (Y) de    
l’image pour avoir le contour voulu. 

5. Résultats pratiques : 

En s’inspirant des travaux réalisés par Ta-Hsin sur la 
segmentation audio [16] et en tenant compte de nos 
travaux expérimentaux nous montrons ici quelque uns  
des résultats obtenus. La figure 3 représente une image 
de dimension 256x256 codée en 256 niveaux de gris, 
représentant différents objets sur laquelle on test 
l’algorithme de filtrage paramétrique.  

En ce que concerne la taille des fenêtres Hamming, 
nos testes sont effectués sur des fenêtres de taille N=4. 

La figure 4 montre l’image contour quand la mesure 
de distorsion DKL est utilisée avec les paramètres 
suivant : 2 , 00063.0 , 0.9 , 0.0 ==== mba πφηη .   

La figure 5 montre l’image contour quand la mesure 

de distorsion DLL2 est utilisée avec les paramètres 
suivant : 

2 , 05.0 , 0.5 , 0.5 ===−= mba πφηη . 

 

 

 

  

 

 

Figure 3 : image originale d’objets 

 

 

 

 

 

 

Figure 4 : image contour avec la méthode DKL  

 

 

 

 

 

 

Figure 5 : image contour avec la méthode DLL2 
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6. Conclusion Générale : 

Dans cet article, une nouvelle méthode de détection de 
contour d’image et de caractérisation de l’image est 
présentée. La méthode PF emploie un filtre 
judicieusement déterminé, qui préserve la structure de 
corrélation du signal en entrée dans l’autocorrélation 

)(ηγο  de la sortie. Ceci amène au tracé du ‘TCA’ 
montrant aussi bien l’évolution temporelle de la 
structure de corrélation de l’image que diverses 
mesures de distorsion qui quantifient la déviation entre 
deux zones du signal (Les deux signaux de hamming) 
pour la détection de contour d’une image. 

Les recherches futures inclurent l’expérimentation 
d’autres mesures de distorsion aux différents 
changements spectraux et la sélection des paramètres 
adéquats pour la détection de contours. 
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