
TRAITEMENT D'IMAGES - DÉTECTION DE CONTOURS

Niolas CHIREUX

La détetion de ontours est un domaine du traitement d'image très rihe. De très nombreuses mé-

thodes ont été développées depuis les années 1970 : elles présentent toutes des avantages et des inonvé-

nients et le hoix d'une méthode sera le plus souvent guidé par le résultat obtenu par rapport à l'usage

souhaité (réation de �ltres, traitement d'image, reonnaissane de formes...)

1 Introdution à la détetion de ontours

1.1 Dé�nition

Très shématiquement, les ontours sont les lieux de variations de l'intensité en niveaux de gris ra-

pides dans une diretion et lentes dans la diretion perpendiulaire (il y a très peu de travaux sur les

ontours dans les images ouleurs).

Dans ette approhe, on suppose que l'image est une mosaïque de régions parfaitement homogènes.

C'est à dire que les ontours reherhés sont de type réneaux. De plus, la transition étant strite, un

ontour doit être une haîne de pixels d'épaisseur 1. Cette restrition sur la nature du ontour a été

imposée dans un premier temps pour des raisons de formalisation mathématique.

Figure 1 � Types de ontours

Dans toute la suite nous travaillerons sur des images en niveau de gris.

1.2 Les atégories de méthodes

1.2.1 Les méthodes dérivatives

La notion de ontour étant reliée à elle de variation, il va falloir évaluer la variation du niveau de gris

en haque pixel. Les méthodes dérivatives s'appuient sur la onstatation que les ontours d'image sont

traduits généralement par les transitions rapides de l'image, et que les variations lentes seront éliminées

par dérivation. Nous proèderons don :

� soit par reherhe d'un maximum loal du gradient : les prinipaux algorithmes onnus sont Sobel,

Prewitt, Kirsh, Canny, Dérihe...
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� soit par reherhe du passage par zéro de la dérivée seonde : il existe moins de travaux sur la

formalisation de ette méthode qui pourtant donne souvent des résultats de meilleure qualité

visuelle.

Dans toute la suite nous tra-

vaillerons sur des images en ni-

veau de gris.

Figure 2 � Méthodes dériva-

tives

1.2.2 Les méthodes de ontours atifs

On trouve dans ette atégories les snakes, la méthode des ballons, les ontours atifs géodésiques,

les level sets...

Nous ne donnerons ii que aperçu suint des snakes. Les ontours atifs (ou snakes) ont été introduits

par Kass et Witkin à la �n des années 80. C'est une méthode semi-interative dont le prinipe onsiste

à plaer dans l'image au voisinage de la forme à déteter un ontour initial. On va faire ensuite évoluer

le snake de manière à minimiser son énergie.

2 Les méthodes dérivatives

2.1 Filtres de gradient

2.1.1 Rappels sur le �ltrage linéaire

Le �ltrage linéaire onsiste sim-

plement à remplaer haque ni-

veau de gris par une ombinai-

son linéaire des niveaux de gris

des points voisins.

Figure 3 � Méthodes dériva-

tives
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Plus formellement, �ltrer signi�e onvoluer une image I(x,y) ave une fontion f(x,y) appelée réponse

impulsionnelle (ou opérateur de onvolution) du �ltre. Dans le as ontinu, l'image �ltrée If par le �ltre

f est donnée par :

If (x, y) = (f ∗ I)(x, y) =
∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞

f(x′, y′).I(x− x′, y − y′)dx′dy′ (1)

Dans le as disret, si on applique un �ltre représenté par une matrie arrée de dimension n, on aura

pour le pixel (i, j) :

If (i, j) = (f ∗ I)(i, j) =
n/2
∑

k=−n/2

n/2
∑

l=−n/2

f(k, l).I(i− k, j − l) (2)

Il est bien sûr néessaire de normaliser le résultat. De plus, le résultat peut être négatif, il onvient

alors d'y ajouter une onstante (souvent 128 puisque nous travaillons en niveaux de gris).

2.1.2 Les �ltres de gradient

Ce sont des �ltres de dérivée première, dits étroits, dont on repère le maximum de leur réponse. Ils

se alulent au minimum sur 3 points.

Le gradient, en un pixel d'une image numérique, est un veteur aratérisé par son amplitude et

sa diretion. L'amplitude est diretement liée à la quantité de variation loale des niveaux de gris. La

diretion du gradient est orthogonale à la frontière qui passe au point onsidéré.

La méthode la plus simple pour estimer un gradient est don de faire un alul de variation mono-

dimensionnelle i.e. en ayant hoisi une diretion donnée : en général les deux diretions privilégiées sont

elles assoiées au maillage de l'image.

En remarquant que f ′(x) ≃ f(x+ 1)− f(x− 1)

2
, nous obtenons les deux noyaux de onvolution

suivants pour le gradient horizontal GH et vertial GV :

GH =





0 0 0
−1 0 1
0 0 0





et GV =





0 −1 0
0 0 0
0 1 0





(3)

Figure 4 � Gradient horizontal et vertial

Les ontours horizontaux ressortent mieux sur l'image de gradient vertial. Les ontours vertiaux

ressortent mieux sur l'image de gradient horizontal.

Rem : omme les résultats du gradient normalisé vont de -128 à 128, il faut penser à déaler toutes

les valeurs de la matrie ave un shift de 128.
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La dérivation aentuant le bruit (pixels parasites de répartition aléatoire), des �ltres dérivés, plus

robustes, on été proposés. Ces �ltres sont ertes moins préis que le �ltre gradient "pur" mais sont plus

�ables de par leur robustesse. Il reste néanmoins utile de les faire prééder de �ltres loaux débruiteurs,

tels le �ltre médian. Nous nous intéresserons aux �ltres lassiques suivants :

• Filtre de Prewitt : alulé sur 9 points, e �ltre e�etue une moyenne loale sur 3 points en

même temps que la dérivation. Il est dé�ni par le double masque suivant (normalisé par un fateur

de 1/3)

PrewittH =
1

3





−1 0 1
−1 0 1
−1 0 1





et PrewittV =
1

3





−1 −1 −1
0 0 0
1 1 1





(4)

• Filtre de Sobel : alulé aussi sur 9 points, e �ltre est une variante du �ltre de Prewitt. Il

est dé�ni par le double masque suivant (normalisé par un fateur de 1/4) qui sur-pondère les

diretions privilégiées :

SobelH =
1

4





−1 0 1
−2 0 2
−1 0 1





et SobelV =
1

4





−1 −2 −1
0 0 0
1 2 1





(5)

• Filtre de Kirsh : alulé aussi sur 9 points, e �ltre est aussi une variante du �ltre de Prewitt.

Il est dé�ni par le double masque suivant (normalisé par un fateur de 1/15) :

KirschH =
1

15





−3 −3 5
−3 0 5
−3 −3 5





et KirschV =
1

15





−3 −3 −3
−3 0 −3
5 5 5





(6)

Le �ltrage omplet renvoie la norme du �ltrage de gradient soit en notant fH et fV les �ltres vertiaux

et horizontaux :

If (x, y) =
√

(fH ∗ I)(x, y)2 + (fV ∗ I)(x, y)2 (7)

Figure 5 � Filtrage de Sobel horizontal, vertial et omplet

Les ontours obtenus à l'aide des �ltres de gradient sont toutefois d'une qualité médiore et ne peuvent

en règle générale être utilisés tels quel ar ils sont très souvent bruités, épais, interrompus et non fermés.

Certains de es défauts peuvent être orrigés par des traitements ultérieurs (seuillage...).

L'intérêt des �ltres de gradient est la rapidité de mise en oeuvre et le faible oût alulatoire (puisque

e sont des �ltres loaux).

2.1.3 Travail informatique

Nous allons reprendre les deux fontions développées dans le TP préédent permettant de transformer

une image en matrie et vie versa. Toutefois nous les adapterons en utilisant les fontionnalités de numpy

a�n d'être plus e�aes.

Il est aussi rappelé que le hemin d'aès aux images doit être indiqué omme i-dessous :
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import PIL.Image as image

import opy

import numpy as np

from math import *

# vous pouvez indiquer l'arboresene pour atteindre le dossier

link="D :/Niolas/Informatique/Python/MPstar/Traitement d'image/"

nom="sobelall"

La transformation d'une image en matrie utilisera l'attribut reshape omme indiqué i-dessous :

def onvert(�hier) :

photo = image.open(�hier)

taille = photo.size

pixels = np.array(photo.getdata())

matrie=np.reshape(pixels,(taille[1℄,taille[0℄))

return matrie

M=onvert(link+nom+".gif")

La transformation réiproque utilisera l'attribut �at :

def deonvert(Mat) :

ligne = len(Mat)

olonne = len(Mat[0℄)

pixels = list(Mat.�at)

nouvimage = image.new('L', (olonne,ligne) )

nouvimage.putdata ( pixels )

return(nouvimage)

deonvert(M).show()

Après avoir entré les deux fontions i-dessus, érire une fontion def onvolution(image, noyau, shift) :
à laquelle on fournit une matrie image, un noyau de �ltrage noyau et un déalage shift permettant de

realer les valeurs de la matrie �ltrée entre 0 et 128 et qui retourne la matrie résultat de la onvolution

de image par noyau.

Érire ensuite une fontion def Norme(image, noyauh, noyauv, shift) : qui retourne la norme du

�ltrage hoisi. Utiliser es fontions pour appliquer à diverses images :

� les gradients horizontal et vertial

� les �ltres de Prewitt

� les �ltres de Sobel

� les �ltres de Kirsh

Figure 6 � Filtrage de Prewitt, Sobel et Kirsh
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2.2 Filtres laplaiens

Ils sont dans la atégorie des �ltres larges ar étant très sensibles au bruit de l'image, ils devront être

préédés de �ltres de pré-traitement (�outage gaussien 5x5, passe-bas 10x10 ou 30x30...)

2.2.1 Prinipe de la méthode

Au lieu de loaliser les maxima de la dérivée première, on va loaliser les passages par zéro de la

dérivée seonde - zero-rossing -.

Étant donné que les images sont à deux dimensions, nous allons travailler sur le laplaien de l'image :

∆I =
∂2I

∂x2
+

∂2I

∂y2
(8)

Le laplaien peut être approximé par des di�érenes �nies omme pour les �ltres étroits :

∂2I

∂x2
→





0 0 0
1 −2 1
0 0 0





et

∂2I

∂y2
→





0 1 0
0 −2 0
0 1 0





d'où ∆I →





0 1 0
1 −4 1
0 1 0





(9)

Bien que plus sensible au bruit que le gradient, nous verrons que le �ltre laplaien respete mieux les

ontours fermés.

2.2.2 Néessité d'un �ltrage

A�n de limiter les réponses dues au bruit de l'image I, elle est préalablement �ltrée par un �ltre G.

On obtient alors, grâe aux propriétés de l'opérateur produit de onvolution :

∆(I ∗G) = (∆I) ∗G = I ∗ (∆G) (10)

Nous pourrons don appliquer en une seule étape le �ltre laplaien et le �ltrage préalable G. En

général, on hoisit pour G un �ltrage gaussien :

G(x, y) =
1√
2πσ2

e
−

x2 + y2

2σ2 ⇒ ∆G(x, y) =
1

πσ4

(

1− x2 + y2

2σ2

)

e
−

x2 + y2

2σ2
(11)

Le paramètre σ sert a régler la résolution à laquelle les ontours sont détetés. Son hoix est très

di�ile a priori ar il est peu probable qu'une valeur unique permette de représenter e�aement toutes

les résolutions présentes dans une image.

Dans le as disret, la plus simple approximation du Laplaien d'une Gaussienne est le �ltre suivant

onnu sous le nom de masque Laplaien :

∆G →





−1 −1 −1
−1 8 −1
−1 −1 −1





(12)

Figure 7 � Filtrage laplaien de base, ave masque laplaien 3x3 et ave noyau laplaien 5x5
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2.2.3 Travail informatique

Dans un premier temps appliquer le �ltre laplaien de base puis le masque laplaien aux diverses

images.

Nous nous proposons ensuite de rée notre propre noyau de �ltrage gaussien. Érire une fontion

def noyaugau(sigma) : qui prend en argument une valeur de σ donnée et retourne un noyau 5x5 tel

que

NoyauG[i, j] =

1√
2πσ2

e
−

(i − 2)2 + (j − 2)2

2σ2

∑

i,j NoyauG[i, j]
(13)

Utiliser e �ltre en pré-traitement du �ltre laplaien de base (on pourra prendre σ = 0.7) et omparer

ave le résultat donné par le masque laplaien.

Nous nous proposons ii d'étudier ii deux post-traitements :

• Le seuillage onsiste à remplaer toutes des valeurs de la matrie traitée inférieures à seuil par

0. Cette opération a pour but d'éliminer le bruit généré par des dérivées seondes de trop petites

variations de l'intensité de l'image. C'est un �ltrage passe-haut.

Érire une fontion def seuillage(M, seuil) : prenant en entrée une matrie M déjà �ltrée et un

seuil de oupure seuil et retournant la matrie seuillée.

• Le zero-rossing onsiste à déteter les hangements de signe de la matrie �ltrée (don les

hangements de signe du laplaien). Pour ela, on rée une matrie Ip dont les éléments valent 1
si le laplaien de l'image est positif et 0 sinon. On rée ensuite une matrie Iz dont les éléments

valent 1 si l'élément orrespondant de Ip orrespond à une transition 0 → 1 ou 1 → 0.

Érire une fontion def zerorossing(M) : qui prend le laplaien de la matrie en entrée et

retourne la matrie des zero-rossing

On peut bien sûr ombiner les deux post-traitements.

Figure 8 � Détetion ave seuil=20, zero-rossing et ombinaison des deux

Nous venons de voir un petit aperçu des premiers traitements de détetion de ontours. Il est évident

que le travail ne s'arrête pas : il va falloir nettoyer les ontours de manière plus �ne, essayer d'éviter les

interruptions de ontour (par un seuillage par hystérésis et réation d'un graphe d'adjaene entre les

diverses omposantes onnexes d'un ontour.

Ensuite vient tout le travail de reonnaissane de forme, de détetion d'angles, de segmentation...

Le point prinipal à retenir est qu'il n'y a pas de méthode mirale qui fontionne pour tous les

ontours de toutes les images. Il faut travailler par essai suessifs en adaptant les divers paramètres des

divers �ltres.
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3 Une méthode de ontours atifs : le snake

Le snake est une ourbe paramétrée, où s est généralement l'absisse urviligne (longueur de la

ourbe) :

v(s) = [x(s), y(s)] où s ∈ [a, b] (14)

L'énergie du snake s'exprime par :

Esnake =

∫ b

a

(Einterne(v(s)) + Eimage(v(s)) + Eexterne(v(s))) ds (15)

L'énergie interne du snake s'exprime en notant α(s) est le fateur d'élastiité et β(s) le fateur de

rigidité du ontour - permettant d'obtenir des ourbes plus ou moins lisses- par :

Einterne(v(s)) = α(s)

(

dv

ds

)2

+ β(s)

(

d2v

ds2

)2

(16)

L'énergie potentielle liée à l'image représente les éléments sur l'image vers lesquels on veut attirer le

snake. Cette énergie est donnée par :

Eimage(v(s)) = −λ(s)|~∇I(v(s))|2 (17)

où λ(s) dépend de l'image I initiale et

~∇ est l'opérateur gradient. On peut faire prééder le gradient

d'un �ltrage passe-bas de l'image permettant d'obtenir des ontours moins bruités et d'augmenter leur

zone d'in�uene.

L'énergie externe (ou de ontraintes) est dé�nie par l'utilisateur selon les spéi�ités du problème. On

pourrait ainsi, par exemple, imposer une distane minimale ou maximale entre deux points onséutifs

du ontour atif.

En l'absene de ontraintes extérieures, on montre que pour minimiser l'énergie du snake, il faut, en

onsidérant les oe�ients α, β et λ onstants que

− α

(

d2v(s)

ds2

)

+ β

(

d4v(s)

ds4

)

= F (v(s)) où F (v(s)) = λ~∇|~∇I(v(s))|2 (18)

Les dérivées de l'équation sont ensuite approximées par des di�érenes �nies. On les met alors sous

forme matriielle, nous donnant ainsi le shéma d'évolution suivant :

AV = F où A =



















−2α+ 6β −α− 4β β 0 0 . . . . . .

−α− 4β −2α+ 6β −α− 4β β 0 . . . . . .

β −α− 4β −2α+ 6β −α− 4β β . . . . . .

0 β −α− 4β −2α+ 6β −α− 4β . . . . . .

0 0 β −α− 4β −2α+ 6β . . . . . .
.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.



















(19)

Le snake va évoluer au ours du temps sous l'e�et des fores dérivant des trois types d'énergie :−AV

représente la fore dérivant de l'énergie interne, F la fore attrative exerée par l'image. Matriiellement,

nous pouvons don érire si τ est le pas du temps qui ontr�le l'évolution du snake :

dV

dt
= Finterne + Fimage d'où

V [t]− V [t− 1]

τ
= −AV [t] + F (V [t− 1]) (20)

Soit

(Id+ τA)V [t] = V [t− 1] + τF (V [t− 1]) ⇔ V [t] = (Id+ τA)−1(V [t− 1] + τF (V [t− 1])) (21)

Lorsque V [t] et V [t − 1] sont très prohes, on onsidère que la onvergene et réalisée et on peut

arrêter le proessus.

Ce proessus présente des problèmes :
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• liés au paramétrage : la dé�nition de l'énergie dépend de la manière dont on paramètre le snake.

De plus, le ontour initial doit être su�samment prohe de l'objet pour pouvoir onverger, sinon

il risque de s'e�ondrer sur lui même.

• liés à la topologie : le snake ainsi dé�ni sera inapable de déteter distintement deux objets sur

une image (au mieux, les ontours des deux objets seront liés). L'objet à déteter doit également

être onvexe, les snakes ayant du mal à rentrer dans les onavités.

• liés aux aluls : le alul de la dérivée d'ordre 4 qui apparaît dans l'équation d'évolution pose des

problèmes de disrétisation et d'instabilités numériques.

L'algorithme GVF plus réent limite quelque peu les inonvénients du snake lassique.
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