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Abstract

La quête de représentations optimales en traitement d’images et vision par ordinateur se heurte à
la variété de contenu des données bidimensionnelles. De nombreux travaux se sont cependant attelés
aux tâches de séparation de zones régulières, de contours, de textures, à la recherche d’un compro-
mis entre complexité et efficacité de représentation. La prise en compte des aspects multi-échelles,
dans le siècle de l’invention des ondelettes, a joué un rôle important en l’analyse d’images. Les quinze
dernières années (depuis notamment [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13]) ont ainsi vu apparaı̂tre une
série de méthodes efficaces, combinant des aspects multi-échelle ou pyramidaux à des aspects direc-
tionnels et fréquentiels, permettant de mieux prendre en compte l’orientation des éléments d’intérêt
des images (bandelettes, contourlets, curvelets, dual-tree wavelets, shearlets, etc.). Leur fréquente redon-
dance leur permet d’obtenir des représentations plus parcimonieuses, parfois quasi-invariantes pour
certaines transformations usuelles (translation, rotation) et permettant de capturer l’anisotropie [14].
Ces méthodes sont la motivation d’une présentation en panorama thématique.

1 Resumé

Ce travail présente une synthèse bibliographique [1] sur les transformations en multirésolution géométriques,
ou ”ondelettes” bidimensionnelles, pour le traitement d’images. Ces transformations ont connu un
développement rapide à partir des années 1998–1999, qui s’est concrétisé par le bourgeonnement de
transformées en “-let”. Les approches multirésolution revêtent un certain intérêt, pour différentes
raisons (inspirées de [15]) :

1. le nombre limité d’échelles auxquelles les objets peuvent avoir un sens [16, 17, 18],

2. l’observation d’aspects “multirésolution” dans la physiologie du système visuel humain [19],

3. la possiblité de produire, au travers de capteurs, des informations numériques à différentes résolutions,
ainsi que l’intérêt de niveaux hiérarchiques d’extraction d’information,

∗avec Laurent Jacques, Caroline Chaux, Gabriel Peyré, Signal Processing, 2011 [1].
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4. la structuration multi-échelle des éléments distinctifs d’images numériques (contours, textures,
bruits),

5. les avantages calculatoires de telles représentations, en termes notamment de parcimonie,

6. la robustesse, la relative généricité (pour des types de données différentes) des approches développées.

S’inspirant de modèles d’images combinant:

1. parties régulières, par exemple polynomiales par morceaux,

2. ruptures de type bords et contours,

3. textures géométriques,

4. résidus moins modélisables (bruits),

de nombreuses transformations associent des décompositions pyramidales/multi-échelles et d’autres
outils, plus adaptés à certaines des quatre composantes citées plus haut : modélisation par polynômes
ou courbes régulières, dérivées orientées, géométrie discrète, détecteurs de courbes paramétriques, mor-
phologie mathématique, estimateurs fréquentiels locaux, flot optique, modèles aléatoires, filtres non
linéaires, etc.

Cette hybridation a pu doter les transformées multi-échelle classiques d’une plus grande robustesse
aux bruits, d’une sensibilité accrue à l’orientation, d’une meilleure sélectivité des fréquences, pour des
représentations plus compactes et plus efficaces pour différents traitements (débruitage, déconvolution,
segmentation, détection). Des extensions non-euclidiennes ou aux graphes seront évoquées.
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