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RESUME

Cet article décrit une nouvelle méthode de détection de
contours multirésolution. Cette méthode est basée sur une
transformée en ondelettes bi-orthogonales récursives qui lie
filtres numériques et fonctions continues, les ondelettes.
Dans l'analyse en ondelettes bi-orthogonales, nous avons un
filtre passe-haut associé a l'ondelette et un filtre passe-bas
associé a la fonction d'échelle.

L'idée nouvelle est de calculer des filtres de détection
optimaux qui conduisent & une analyse multirésolution
(ondelette continue). Le filtre passe-haut (filtre & réponse
impulsionnelle infinie) est choisi pour ses propriétés de
dérivée premiére. La famille des filtres passe-bas est déduite
du passe-haut en utilisant les relations algébriques issues
de la théorie des ondelettes. Nous proposons des filtres de
détection donnant le meilleur compromis entre les critéres
de détection, localisation et régularité.

1. INTRODUCTION

De nombreuses recherches ont été menées pour
résoudre le probléme de la segmentation d'image. C'est une
étape importante vers la compréhension du contenu
sémantique. Segmenter une image consiste & repérer des
zones de l'image qui appartiennent a un objet, et & les
étiqueter en vue d'une reconnaissance de forme. L'analyse
multirésolution conduit & une approche basée sur
I'évolution des contours & différentes échelles. En effet, la
théorie des ondelettes liée a l'analyse multirésolution
permet la caractérisation des singularités rencontrées.

Nous ferons tout d'abord un bref rappel des bases de
l'analyse multirésolution par ondelettes, ainsi que les
principaux résultats qui permettent d'identifier les contours
par leur comportement au travers des échelles. Nous
montrerons ensuite, en section IV comment il est possible
d'intégrer des filtres de détection dans une analyse en
ondelettes bi-orthogonales. Enfin nous montrerons des
résultats obtenus sur des images en niveau de gris.

II. SCHEMA DE DETECTION

A partir de l'image originale on effectue une
transformée en ondelettes dyadique avec des filtres
récursifs. On forme & chaque résolution une image de
gradient avec les coefficients verticaux et horizontaux. Sur
chacune de ces images une recherche de maxima locaux
permet de localiser les contours.

Ensuite une mise en correspondance des résultats de
chaque niveau permet d'obtenir les contours. La figure II.1
représente le schéma de détection des contours.

ABSTRACT

This paper describes a new method of multiresolution
edge detection. This method is based on a recursive bi-
orthogonal wavelet .

The new idea is to compute optimal edge detection
filters which yields multiresolution analysis (continuous
wavelet). The highpass filter (IIR) is chosen in order to have
first derivative properties. The family of lowpass filters is
deduced from the high pass filter using wavelet transform
theory relations. We propose detection filters as a trade-off
between detection, localization and regularity criteria.

III. ONDELETTES
11.1. Analyse multirésolution

Le principe de I'analyse multirésolution est de fournir
des "vues” d'un signal S(x) & différentes échelles. Cette
technique a été introduite par Y. Meyer [10] et S. Mallat [9].
Ces "vues" sont obtenues en projetant S(x) sur une suite de
sous-espaces emboités notés (Vj),cz , et dans les directions
définies par des espaces (Z;);z - L'ensemble des projecteurs
est noté (A;),cz - Pour étre interprétés comme les différentes
échelles de I'analyse, ces sous-espaces (V)),cz doivent vérifier

les relations suivantes:
fx) € V; & f(2x) € Vj1,
et {0)...cVyc Vi1 C ... LAR),

De la méme maniére, les directions de projection
vérifient

©0}.... € Z1C ZC .. LAR).

Le principe de l'analyse est le suivant: soit A;(S)(x)
I'approximation de S(x) & I'échelle 21 (c'est la projection sur
Vjdans la direction Z;). Cette approximation peut &tre
décomposée en une approximation & l'échelle inférieure
A;.1(S) et un signal A{(S)(x) - A;.1(S)(x) qui contient les détails
perdus entre les échelles 2§ et 21, Ce signal de détails est
obtenu en projetant S(x) sur les sous-espaces inter-échelle
W1 tel que:

WjcZj and Vj+1=Vj OW;.
Nous pouvons itérer ce processus sur Aj1(S) , en

générant un algorithme pyramidal. Il faut noter qu'il est
possible de reconstruire Aj(S) & partir de A;.1(S) et Aj(S)(x) -
A 1(S)x)



1022

Dans le but de calculer explicitement les projections, on
impose 'existence d'une fonction ¢ tel que la famille (2/2p(2x
-k))ke z soit une base de V;. Dans ce contexte, le principal
résultat est le suivant [4]: on peut trouver une fonction y (y
est appelée ondelette), tel que le sous-espace inter-échelle Wj
est engendré par (2/2y(2/x - K)ke z- L'index j peut étre
comparé a la résolution d'un microscope. Lorsque j est tres
grand, 2/2y(2)x - k) peut étre interprété comme une dérivée
d'une fonction de Dirac et la contribution de cette fonction &
la décomposition du signal S(x) sur les bases d'ondelette est
bien localisée. D'autre part, lorsque j tend vers -oo la
contribution est délocalisée spatialement. Pour une
résolution donnée, k n'est rien d'autre qu'un indice de
translation.

Décomposons le signal sur les bases:
ASYXx) =27 Y S\ 0(Px - k) n
et A(SKx) - Aji(SXx) =22 Y Cjpw(@x - k) @)
On peut montrer [4] [6] qu'il existe deux fonctions ¢* et
y* telles que [1]:
Sik=27 [ 8(x) 0%(2x - K)dx
et Cix=27 S0 y*(@x - K)dx

(3.2)
(3.b)

Les coefficients
d'ondelettes.

Les relations (1) et (2) montrent que l'information
contenue dans (Sj.1x)ke z est équivalente a celle contenue

Cj,x sont appelés coefficients

dans {(Sj ke z, (C; ke z}. Cette transformation est obtenue
avec un banc de filtres. En effet on peut montrer qu'il existe
deux filtres Hp(w) et Hy(®) tels que:

§*(2w) = Ho() §*(@) = ] Holgp @
n=0
\:]\J*(zm) = Hi(o+m) e'@ $*(co) (5)

avec Hop(w) Hi(®) + Ho(w+m) Hi(w+m) = 1,
et Ho(0) = H1(0) = 1 and Hy(x) = Hy(mw) = 0,

oll (s* est la transformée de Fourier de o*
il s'en suit que
Sj,k= ZSj+1’p ho(Zk-p) et CJ,k = zsj"'l’P g0(2k-p)
P P

avec go(n) =(-1)" hi(-n+1)

1 < :
et Hy(w) = —2 Z ho(n) e™™®

Nn=-co

1 dom
Go(@) === 2 go(n) e™®
fioo
Ces relations sont les relations de base de la
décomposition multirésolution d'un signal. En pratique
nous identifions le signal échantillonné a analyser avec S0,k
et nous décomposons ce signal & des échelles de plus en plus
grossiéres. Il est clair que si le signal d'origine contient N
échantillons, alors le signal lissé S;,, ne contient que N/2
échantillons ainsi que le signal Ciy,.

Comme nous le verrons, la détection de bords est
effectuée sur les coefficients d'ondelettes. Cependant, le
sous-échantillonnage introduit une délocalisation de
l'information, et il est préférable de ne pas sous-

échantillonner tout en conservant l'interprétation
multirésolution des coefficients.

En pratique, si on écrit S(,27k) = Sj i et CG,27k) = Cj
pour j<0, il est préférable de calculer les coefficients:

SGk)= 22 [ 8(x) 0™(2(x - k))dx (6.2)

CGk) = 2% [ Sx) y(2ix - k))dx (6.)

ce qui est cohérent avec 'analyse multirésolution avec
sous-échantillonnage.

L'introduction de (4) et (5) dans (6) donne les résultats
suivants de la décomposition sans sous-échantillonnage:

SGI0= 2 SG+LE-p) hi(p)
P
et CGI= 2.8 GoLkp) ) @
P
avec Hf)(co) = Hy(2¥ 1) et Gg)(w) = Go(25 w).

La figure III.1 présente le schéma bloc de l'analyse
multirésolution sans sous-échantillonnage.

Sk
Figure III.1 : Analyse Multirésolution non sous-échantillonnée

I1.2. Extension au cas 2D

L'analyse mutirésolution peut &tre étendue au cas bi-
dimensionnel. Un moyen consiste & utiliser un produit
tensoriel de deux analyses multirésolution 1D [9].

II1.3. Intercorrelation
Le but de la méthode est d'utiliser la propriété de

multirésolution qu'offre la transformée en ondelettes en
suivant I'évolution du point de contour & travers les échelles.

Le principe est d'utiliser l'intercorrélation locale entre
les images de type "gradient” de la premiére et deuxidme
résolution, pour caractériser le contour.

On note, pour un point (k,l) et une largeur de fenétre
donnés : :

G; : image de type "gradient” & la résolution j

Gik-1L,1-1)  Gk1,D) Gk-1,1+1)
G=| G&ID GkD Gfkl+) ®)
Gik+1]-)  Glk+lD Gik+1,1+1)

une fenétre sur Gj

Cl;l2(u,v) =E [Gi(k,l) G;(k+u,l+v)], la fonction d'intercorrélation

CI{I2 (U,V)
r}]flz (u,v) = (9)

V&&mdﬁ@m

la fonction d'intercorrélation normée.

Deux situations peuvent étre envisagées :

- Les fenétres de la premiére et deuxiéme résolution ne
se "ressemblent” pas, méme dans leur voisinage immaédiat :
il est donc trés probable que ce qui a été détecté a la premiere
résolution n'est que du bruit. Le point ne sera donc pas
gardé.



- Les fenétres sont "suffisamment ressemblantes" dans
un voisinage immédiat : il faut alors tenir compte de
l'énergie de la fenétre & la deuxiéme résolution. Si cette
énergie est faible, on considére que le point détecté est du
bruit et on ne le garde pas.

Pour obtenir une image binaire de contours, il faudra
ensuite suivre les crétes de cette image.

IV. ANALYSE MULTIRESOLUTION BI-ORTHOGONALE
ET FILTRES DE DETECTION RECURSIFS

Le signal original est décomposé en utilisant des filtres
optimaux numériques.

IV.1. Optimisation des filtres de détection

En 1983, J.F. Canny [3] proposa l'utilisation de critéres
objectifs pour définir ce que doit &tre un filtre optimal pour la
détection de la variation premigre d'un signal. Résumons
les critéres retenus par Canny.

- Une bonne détection des singularités.
- Une bonne localisation des singularités.
- Avoir le minimum de fausses alarmes

Des critéres similaires furent utilisés par R. Deriche
[5], Shen & Castan [11] pour déterminer des filtres de
détection optimaux tels que les filtres numériques associés
soient récursifs. I1 est clair que les analyses
multirésolutions qui utilisent- dans leur algorithme de
décomposition des filtres de détection optimaux pour le
calcul des coefficients d'ondelette héritent de cette
optimalité. Elles sont donc particulidrement aptes &
effectuer une segmentation multirésolution.

Il faut noter que les analyses multirésolution issues des
couples de filtres définies précédemment n'engendrent pas
. en général des analyses multirésolution bi-orthogonales
dans L2(IR). Cependant, ces analyses existent avec d'autres
notions de dualité (dans les espaces de Sobolev).

Pour obtenir une bonne détection en multirésolution
nous avons choisi un banc de filtres en fonction de plusieurs
critéres portant sur les fonctions ondelettes:

- Critéres de détection optimale :
Soit W*(x) une ondelette définie précédemment, nous

proposons les critéres suivants caractérisant une bonne
détection et une bonne localisation de 'opérateur:

| {30 w0 ax |
Caotoct, = (10)

A fo2 00 ax

| jﬁf'(-x) v (x) dx |

Cioc =
oc , IW*’Z (x) dx

Ot H (x) est la fonction de Heaviside et ' indique une
dérivée premiere. Ces critéres portent sur les fonctions
continues et non pas sur les filtres numériques.

(1D

Pour satisfaire & ces critéres suivant l'approche de
Canny, nous choisissons de maximiser le produit
Cd = Cgetect -Cloc- Le critére Cioc tient compte de 1a dérivée de

v* | la fonction doit donc étre au moins de classe cl.

En plus nous introduisons un nouveau critére o, . Il

représente "1'écart type" de la fonction y*.

fx2 ly"(x) 2 dx
12
flw ™2 ax

- Critére de régularité:

Les fonctions d'échelle et les ondelettes doivent étre
suffisamment réguliéres en fonction des critéres précédents
et pour permettre 1'analyse multirésolution.

Pour évaluer cette régularité, nous calculons

systématiquement un exposant v tel que:
1§*@] <1+l (13)
pour |0)| supérieur & une certaine valeur.
Nous savons alors que ¢* est au moins de classe cV 10}
IV.2. Familles de filtres

Afin de satisfaire & 1'équation de reconstruction exacte
les filtres symétriques doivent vérifier la condition suivante:

Ho()H (o) + Ho(o+m)H;(w+n) = 1 (14)

A partir de cette formulation nous allons montrer
comment engendrer une famille de paires de filtres
récursifs 4 phase nulle [2]. Ensuite nous en déduirons les
filtres antisymétriques.

Soit Fx(e) = \1+c;s(m))N . (l-cozs(m))N (15)

Nous pouvons écrire:
N 1
Fn(w)

Posons (avec p+q=N) :

l.cos() N 1

e 3 Fa(o+70)

(T

=1 (16)

1+cos(m) 1+cos(0))) 1 an

Fn(w)
Dans le cas de filtres "antisyméiriques, le terme

1+ ') io - -iw
—%S(—z est partagé en deux parties 1+_e2_ et 1“; . La

Hi(w) = o) et Ho(w) = (g

premiére est affectée & Ho(w) et la seconde a H,(w).

Le filtre est (sous la forme générale non causale)

im N o)
Hy(w) = 1+2e B%co_)) oll m=0 ou 1. Il est décomposé en deux
parties, une causale et l'autre anticausale:
Hy(0) = 1{0) + €@ L(-0) (18)

Cette formulation est intéressante pour implanter
efficacement l'opérateur H,, (o) par filtrage récursif [5].

V.RESULTATS

Les critéres sont optimisés en multipliant ou divisant
les filtres par un polynéme P(®,A) en cos(®w) ol A est un
coefficient variable. Ceci conserve la propriété de
reconstruction exacte (14):

On pose () = Ho(w) P(®,A) et (o) =

Hi(w)
P(o,\)
Hy(w)H1(0) + Hy(w+m)Hi(+m) = 1

Le banc de filtres que nous avons utilisé a été choisi sur
la base des filtres spline.

1
Dans le cas du spline linéaire (p=1) Ho() = —*%(‘”) .Si

nous prenons N=3 dans la formule (17) alors

(1+cos(w))?
Hy(o) = 1+3cos(w)?
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Le polyndéme utilisé pour l'optimisation est :
Plo,A) =1 + 2X cos(w).
Le banc de filtre est:

-l .__1____
(@) = (1+e74) 1 + 2X cos(w)

o {1 +c0s(@))? (1 + 2) cos(w))
74(0) =(1+e) (1+3cos¥(w))

La figure V.1 montre l'évolution des critéres de
détection, et du critere de régularité: v, et v; représentent
respectivement la classe de y* et de ¢, 6, et Cd représentent
"I'écart type" et le critére de détection de la fonction y*.

2.5 T - v - -

-l‘.tﬁ -0‘.6 -l'.35 -D..I -0:25 -0.-2 -Ol.lﬁ -l..i -0..95 [}
Figure V.1: Evolution des critéres

3

La valeur A=-0.1 a été choisie comme le meilleur
compromis entre détection optimale (Cq maximum),

régularité maximale et "écart type"” spatial minimum.
Cette valeur donne les valeurs suivantes des critéres:
classes: v,=1.3 v{=1.9; détection:Cd=1.7; écart type : 5,= 0.29.
Les figures V.2 et V.3 montrent les fonctions d'échelle
et les ondelettes pour A optimal:
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Figure V.2: Fonctions d'échelle Figure V.3: Ondelettes

Dans le cas 2D l'analyse multirésolution engendre trois
sous-images de détails. Nous utilisons deux types de
coefficients: ceux qui sont orientés horizontalement ou
verticalement. Ils ont des propriétés de dérivée premiére:
une dérivée dans un axe et un lissage dans l'autre.

La détection des contours par ondelettes récursives
nécessite la recherche de maxima locaux dans les images
de gradient. Puis nous fusionnons les résultats.

Les figures V.4 a4 V.6 montrent les résultats de la
méthode .

V1. CONCLUSION

Nous avons proposé une nouvelle méthode de détection
de contours. L'analyse mutirésolution conduit a une
approche basée sur l'évolution des contours a différentes
échelles. Des filtres récursifs optimaux sont proposés pour
obtenir le meilleur compromis entre détection optimale,
régularité maximale et d'écart type spatial minimum.
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Figure I1.1 Schéma de détecti
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