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École Polytechnique de l’Université de Nantes, la Chantrerie : rue Christian Pauc, BP 50609, 44306 Nantes Cedex 03, France

prénom.nom@univ-nantes.fr

Résumé – En dépit de son succès, la transformée en ondelettes 2-D standard n’est pas complètement adaptée pour représenter
des contours ou des textures orientées d’une image. Quelques transformées ont été proposées pour pallier ce manque soit en
augmentant la famille génératrice de fonctions analysantes, soit en adaptant localement la transformée en ondelettes. Nous
nous inscrivons dans cette dernière démarche pour proposer une représentation adaptative de l’information selon deux directions
locales : la direction locale de régularité et sa direction orthogonale, donnant lieu à une représentation structurelle de l’information
en fonction des sous-bandes, et une méthode pour déterminer les orientations privilégiées au sein d’une région de l’image.

Abstract – Despite its success, the standard 2-D wavelet transform is not fully efficient at representing edges or oriented
textures in images. Several transforms have been proposed to overcome this lack by increasing the number of analysis functions
or by adapting locally the wavelet transform. In this last manner we propose an adaptive representation that decomposes the
information along two directions : the local direction of regularity, and its orthogonal, producing a structural decomposition of
the information, and a method to detect the number of orientations in an area of the image.

1 Introduction

La transformée en ondelettes (TO) bidimensionnelle sé-
parable a prouvé son efficacité à représenter des singula-
rités horizontales, verticales ou ponctuelles mais éprouve
des difficultés à représenter efficacement les contours qui
ne sont pas strictement horizontaux ou verticaux. Ainsi les
coefficients d’ondelettes de tels contours vont se retrouver
de façon redondante dans les différentes sous-bandes d’une
même résolution.

Ces dernières années, de nouvelles représentations d’im-
ages ont été proposées pour surmonter ce défaut des on-
delettes conventionnelles. Certaines proposent une analyse
suivant un nombre supérieur d’orientations que l’horizon-
tale et la verticale au prix d’une certaine redondance.
D’autres adoptent une analyse adaptative en ondelettes
basée sur une représentation de la géométrie de l’image
analysée. Cette géométrie peut être représentée de façon
explicite par les contours extraits de l’image [1, 2], ou de
façon implicite par une carte des orientations qui peut être
construite selon des critères de minimisation de l’énergie
de sous-bandes hautes fréquences. Cette information est
ensuite utilisée pour filtrer localement l’image selon une
direction donnée. Ce filtrage peut se faire selon des droites
discrètes orientées[3], en utilisant des échantillons particu-
liers d’un voisinage[4, 5] ou en utilisant des valeurs inter-
polées selon une direction donnée[6, 7].

À part le cas des ondelettes de Chappelier[5] qui adopte

une approche originale par sous-échantillonnage en qui-
conque, deux transformées en ondelettes unidimension-
nelles sont appliquées sur l’image, accompagnées de deux
sous-échantillonnages, l’un selon les colonnes, l’autre se-
lon les lignes. L’ordre de ces sous-échantillonnages influe
sur les orientations des filtrages possibles, toutefois avec
ces dernières approches, l’ordre choisi est le même pour
toute l’image. Ce qui conduit à ce que, même lorsque les
contours sont bien considérés, ou avec la transformée en
ondelettes classique lorsque les contours sont parfaitement
horizontaux ou verticaux, les singularités orthogonales à
ces contours soient réparties entre différentes sous-bandes.
Par exemple dans le cas de la transformée en ondelettes
classique, les détails horizontaux et verticaux se retrouvent
dans des sous-bandes respectives. Nous proposons ici une
nouvelle représentation pour laquelle les singularités or-
thogonales aux contours sont représentées au sein d’une
seule et même sous-bande.

Notre représentation en ondelettes est implantée via un
schéma de lifting orienté similaire à [6] mais où l’ordre des
sous-échantillonnages varie en fonction du choix de la pre-
mière orientation de filtrage. Pour chaque bloc de l’image,
cette orientation de filtrage est déterminée à partir de la
mesure de l’orientation du gradient en tous points de ce
bloc. Cette mesure nous permet aussi de caractériser si
une région de l’image présente une seule, plusieurs ou au-
cune orientation privilégiée. Les blocs de même orientation
sont aussi fusionnés avec la contrainte d’une segmenta-



Pα Pα Pα Pα

Uβ Uβ Uβ Uβ

s0 s1 s2 s3 s4 s5 s6 s7

p0 p1 p2 p3

u0 u1 u2 u3

p4 p5 p6 p7

u4 u5 u6 u7

Pα(s2k+1) = s2k+1 + α (s2k + s2k+2)

Pα(s2k) = s2k

Uβ(s2k) = s2k + β (s2k−1 + s2k+1)

Uβ(s2k+1) = s2k+1

prédiction

mise-à-jour

Fig. 1 – Schéma de lifting 1-D avec une étape de pré-
diction et une étape de mise-à-jour (avec typiquement
α = −0, 5 et β = 0, 25 pour l’ondelette 5/3).

tion organisée autour d’une structure d’arbre quaternaire.
L’image est finalement filtrée localement le long de cette
orientation, et également dans la direction orthogonale.

2 Schéma de lifting orienté

Le schéma de lifting[8] permet une implantation de la
transformée en ondelettes 1-D de complexité plus faible
qu’en utilisant des bancs de filtres. Les échantillons im-
pairs sont prédits à partir des échantillons pairs, ces der-
niers sont ensuite mis-à-jour à partir des erreurs de pré-
diction précédemment calculées (voir figure 1). La trans-
formée en ondelettes 2-D séparable standard est implantée
par deux lifting successifs suivant les lignes et suivant les
colonnes.

Le schéma de lifting offre aussi une certaine souplesse
dans le choix des échantillons utilisés. Par exemple, pour
une implantation 2-D de la transformation en ondelettes
selon une orientation plus proche de l’horizontale que de
la verticale, on peut choisir de ne pas se restreindre à uti-
liser des échantillons sur une même ligne pour prédire ou
mettre à jour un échantillon. Le schéma de lifting est alors
dit basé colonne car pour l’étape de prédiction, les élé-
ments d’une colonne impaire sont prédits à partir d’une
combinaison linéaire des éléments de colonnes paires. Pour
une orientation plus proche de la verticale, un lifting basé
ligne est appliqué. La parité des échantillons est alors re-
définie en fonction des indices des lignes et des colonnes
et de l’ordre des schémas de lifting (basé colonne et basé
ligne). Tant que la parité et la linéarité de l’interpolation
sont respectées, la reconstruction reste exacte[2]. Ainsi de
façon générale, illustrée sur la figure 3, pour le premier
filtrage dans le sens de la régularité, un élément impair
(O‖) peut être prédit par toute combinaison linéaire d’élé-
ments pairs (E‖), et inversement pour l’étape de mise-à-
jour. Pour le deuxième filtrage dans la direction orthogo-
nale, un élément (O‖O⊥) (i.e. impair pour la direction de
régularité et impair pour la direction orthogonale) peut
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Fig. 2 – Redéfinition de la parité des échantillons pour le
lifting. PH désigne les blocs où un sous-échantillonnage
des colonnes est appliqué en premier, PV les blocs où un
sous-échantillonnage des lignes est appliqué en premier.
Les désignations PH et PV des blocs sont ici choisies
qu’à titre d’illustration.

être prédit uniquement par des éléments (O‖E⊥), et les
éléments (E‖O⊥) uniquement par des éléments (E‖E⊥).
Un point clé préalable au filtrage, demeure donc la phase
de classification des zones de l’image en fonction de leur
orientation.

3 Segmentation d’images par dé-

tection implicite d’orientations pri-

vilégiées

La détermination implicite de l’orientation de filtrage se
fait souvent par minimisation de l’énergie de la sous-bande
de hautes fréquences (i.e les erreurs de prédiction). Par
exemple, dans le cas de l’ondelettes 5/3, l’énergie dans la
sous-bande des hautes fréquences après un premier filtrage
orienté selon θ est définie en tout point (x, y) par (1) pour
−π

4 < θ < π
4 , par (2) sinon, avec Ix,yla valeur obtenue par

interpolation linéaire au point (x, y).
[

Ix,y −
1

2
(Ix−1,y−tan θ + Ix+1,y+tan θ)

]2

(1)

[

Ix,y −
1

2

(

Ix−tan( π

2
−θ),y−1 + Ix+tan( π

2
−θ),y+1

)

]2

(2)



Cette mesure n’est toutefois pas adéquate pour déter-
miner si une zone de l’image est plutôt uniforme ou plu-
tôt texturée, si elle présente une seule direction privilégiée
ou plusieurs. En effet, remarquons d’abord que deux di-
rections assez proches mais correspondant à des contours
d’orientations différentes donnent une réponse qui ne cor-
respond à aucune des deux orientations mais à celle qui
minimise l’énergie globale. On observe dans ce cas un seul
minimum au lieu de deux comme sur la figure 3-b. De plus
cette mesure est sensible à l’interpolation linéaire qui in-
troduit deux biais. Le premier est l’effet d’atténuation du
bruit qui varie en fonction de la pondération des échan-
tillons utilisés dans l’interpolation. Cet effet d’atténuation
est maximal pour la pondération ( 1

2 , 1
2 ) de l’interpolation

linéaire et a tendance à diminuer l’erreur de prédiction.
L’erreur d’interpolation introduit un second biais, tendant
à augmenter l’erreur de prédiction et atteignant son effet
maximal aussi pour la pondération ( 1

2 , 1
2 ). Ces deux biais

produisent deux effets opposés qui ne se compensent pas
mutuellement. Ces deux effets impliquent que la mesure
d’énergie pour une orientation θ n’est pas comparable avec
une mesure pour une orientation θ′ dans le cas où θ et θ′

ne correspondent pas à la même interpolation. L’effet at-
ténuateur de bruit prédomine dans les zones uniformes ou
texturées sans orientation privilégiée, et ne provoque donc
pas une réponse uniforme (voir figure 3-h). L’erreur d’in-
terpolation a pour effet pratique sur une image naturelle
d’introduire de faux minima locaux, ou de déplacer des
minima locaux correspondant réellement à une orientation
privilégiée (voir figure 3-e).

Nous proposons une métrique permettant de détecter
la présence d’orientations privilégiées et leur nombre, ou
alors s’il s’agit d’une zone uniforme ou texturée. Cette
mesure s’appuie sur la mesure du gradient de Sobel. Si
le gradient ∇I au point (x, y) n’est pas le vecteur nul, la
probabilité que la direction orthogonale de ∇I(x, y) soit
θ est modélisée par la loi normale de moyenne θI + π

2 et
d’écart-type σ

‖∇I‖ [9] :

P (x, y, ·) ∼ N

(

θI +
π

2
,

σ

‖∇I‖

)

,

où σ est l’écart-type de l’erreur sur le gradient, θI est
l’orientation du gradient mesurée par arctan(θ). Avec K
une constante de normalisation, on a donc :

P (x, y, θ) =
1

K
e−dist2(θ,θI(x,y)+ π

2
)·

‖∇I‖2

σ2 .

où dist(θ1, θ2) représente l’écart entre deux orientations
définies modulo π.

Nous mesurons la moyenne des probabilités M(θ) pour
tous les pixels d’une région de l’image, dont la norme du
gradient est supérieure à un seuil τ .
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Fig. 3 – Comparaison entre les méthodes de minimisation
de l’énergie moyenne pour la détection des orientations
privilégiées : les courbes (b, e, h) sont obtenues via les
équations (1) et (2), celles (c, f, i) selon notre méthode.
Sur les courbes, les orientations sont données en degré. Les
blocs d’images utilisés sont donnés en (a, d, g).

Si le nombre de pixels de norme supérieure à ce seuil
ne dépasse pas un quorum, par exemple égal à la hau-
teur pour une région carrée, la zone est considérée comme
uniforme.

Soit d l’écart entre la répartition de notre mesure selon
θ (en trait plein sur les figures 3-c, f, i) et une répartion
uniforme (en pointillé) :

d =
∑

θ∈Θ

(

M(θ) −
1

N

)2

,

où N est le nombre d’orientations testées. Si cet écart
est inférieur à un seuil dmin alors la zone est classée en tant
que texture sans orientation privilégiée. Sinon le nombre
de maxima locaux où M(θ) est supérieur à 1

N
donne le

nombre de orientations privilégiées détectées.

4 Conclusion

Un arbre quaternaire des orientations est construit par
notre méthode basée sur la modélisation stochastique de
la mesure du gradient. La direction de régularité pour le



filtrage est choisie comme celle maximisant notre mesure
si une orientation privilégiée est détectée, 0̊ sinon pour se
replacer dans ce cas avec un filtrage par ondelettes clas-
sique.

L’image est filtrée d’abord le long de la direction de
régularité puis dans la direction orthogonale en respec-
tant les contraintes de parité des échantillons. Contrai-
rement aux sous-bandes produites par la transformée en
ondelettes 2-D standard où chaque sous-bande représente
les singularités (horizontales, verticales ou à ±45̊ ) le long
d’une orientation fixe, les sous-bandes de notre transfor-
mée représentent les singularités le long d’une orientation
variable localement adaptée au contenu, ces singularités
sont aussi de nature différente et se classent en 2 types
des sous-bandes. Une sous-bande HFReg qui contient les
hautes fréquences le long de la direction de régularité de
l’image, elle est plus faible en énergie pour des contours ou
des textures unidirectionnelles qui sont alors idéalement
perçus comme un ”bruit” le long des structures géomé-
triques. Une autre sous-bande HFOrtho qui va contenir
au contraire les hautes fréquences dans la direction ortho-
gonale aux contours extraits, et on va y retrouver toute la
structure géométrique de l’image.
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Fig. 4 – Contenu des sous-bandes HFReg (à gauche) et
HFOrtho (à droite) pour les images baboon, barbara, boats
et lena.


