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Qu’est-ce gu’un signal

T T
sin(2*x)+0.9*cos(5*x)+0.2*cos(42*X) ——

Figure 1: signal stationnaire
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Qu’est-ce gu’'un signal (2)
-
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L Figure 2: signal non stationnaire amplitude=x(t)
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Qu’est-ce qu’un signal (3)

| .

13129 Samples

10° ¢ S ound
Bird chirp=
10_1 3
Dizplay
10%F 5 S pectm
-3
10
; Flay Sound
107"
107 H
10_6 1 1 1 1 1 1 1 1
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Frequency in Hertz

4 | (I

Yalume

\_ Figure 3: signal non stationnaire frequence J
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Qu’est-ce qu’un signal (4)

10001 Samples

1 Sound
0.8} . Dropping Egg
0.6 .
Dizplay

Time Sequence - I

Flay Sound

—-0.6

-0.8

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4
Time in seconds

< | [ »]

wWalume

\_ Figure 4: signal non stationnaire amplitude=x(t) J
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Qu’est-ce qu’un signal (5)

10001 Samples
; ; Sound

Ciropping Eagg

Dizplay

S pechrunm

Flay Sound

(6}

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Frequency in Hertz

< |

[+

Yalume

Figure 5: signal non stationnaire amplitude=x(t) J
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Qu’est-ce gu’un signal (6)

Representation amplitude = f(temps)
Representation en fréquences . spectre de fréquences
Signal stationnaire : spectre constant

Signal non stationnaire : spectre variant en fonction du
temps

La Transformation de Fourier n’est pas adaptée a
I'analyse des signaux non stationnaires
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Série de Fourier d’'une fonction périodiqu

-

# Six(t) est une fonction complexe de variable complexe
periodigue de période 1 on a:

k=00
ap + Z (ap, cos(2knt) + by, sin(2knt)) (1)
k=1

o(t) = 5

® Les coefficients a;, et b, sont calculés par:

ap = 2 fol x(t)cos(—2kmt)dt

2
br =2 [ x(t)sin(—2knt)dt )




Série de Fourier (2)

f.o Si la fonction est périodique de péeriode 7' on a de

méeme:
1 k=00 2kt 2kt
x(t) = 5&@ + ; ap cos( 7 ) + by, sin(—— T ) (3)

# les coefficients a;, et b, sont calculés par:

Uk = % fo (t)e %)dt (4)
by = # fo x(t)sin(%)dt
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Série de Fourier (3)
= -

# Ecriture avec amplitude et phase

» Posons ry = \/ai + b3

O tel que: cos O = - et sin 0 = ?—’;,
# La formule (3) devient alors:
= 2kt
x(t) = ; . cos( i 0r) (5)
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Série de Fourier (4)
= -

# Ecriture avec I'exponentielle complexe:
exp(iz) = cos(z) + 1 sin(z)

exp(kiz) = (cos(z) +isin(2))¥ = cos(kz) + i sin(kz)

k=00

2kt
o(t)= Y o exp(—-) ©)
k=—00
avec.
1 [T ikt
k= 7 /O () exp( e )dt (7)




Série de Fourier exemple 1

Convergence série de Fourier du créeéneau
2 T T T T T T T T T

1 1 1 1 1 1 1 1 1
O 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Figure 6: x(t) = 4/m(sin(t) + sin(3t) /3 + sin(bt) /5 +
in(7t) /7 + sin(9t/9)) —



Série de Fourier exemple 2

Convergence série de Fourier des dents de scie
2 —

1 1 1 1 1 1
(0} 1 2 3 4 5 6

Figure 7: z(t) = sin(t) + sin(2t)/2 + sin(3t)/3 +
in(4t) /4 4 ... + sin(Tt) /7 —



Cas d’'une fonction non périodigue

-

# Siz(t) n'est pas périodique mais est décroissante
suffisamment rapide 1l €St nécessaire de considérer une
Infinité de frequences au lieu des multiples de 2%

® On définit alors les fonctions:

a(s) = [~ x(t) cos(—2mst)dt

(8)
b(s) = [ x(t) sin(—2mst)dt
z(s) = /_OO x(t) exp(—2imst)dt (9)
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Transformée de Fourier

-

# La fonction z(s) est appelée transformée de Fourier de
la fonction z(¢) et est a rapprocher de la formule
définissant les coefficients de Fourier.

# La transformee de Fourier d'une fonction est donc la
genéralisation au cas non peériodique du calcul des
coefficients de Fourier d’'une fonction periodique.
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Inversion de la transformation de Fouriel

-

#® De méme gque la série (6) permet de reconstruire une
fonction périodique a partir de ses coefficients de
Fourier, on peut reconstruire une fonction x(t) a partir

de sa transformeée de Fourier z(s) et on a:

x(t) = /OO z(s) exp(2imst)ds (10)

— 0O




Exemple

Transformeée de Fourier d’une fonction rectangulaire
z(t) est définie par:
.7 T
x(t):ls!—§§t§§
z(t) = 0 sinon

Sa transformée de Fourier est:

A sin(mwsT)
=T
#(s) wsT
La fonction
sinc(z) = sin(r) (11)
T2

est appelée sinus cardinal et est notée: sinc(z)
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Signal rectangulaire

Creneau

1
-1 o

Figure 8: Signal rectangulaire




Sinus Cardinal

T
Sin(3.141*)/(3.141*%) ——

1.5 | |

-0.5 : _

Figure 9: Sinus cardinal
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Théoreme d’echantillonnage (Shannon

-

# Pour pouvoir représenter une fonction périodigue

jusgu’a la fréquence M il est nécessaire et suffisant de
connaitre ses valeurs en 2) points

En fait, pour une fonction z(¢) a bande de fréquence
limitée dans un intervalle [—M, M| on a la formule
explicite de reconstruction de la fonction z(¢) a partir de

ses valeurs mesurees aux points ¢, = k.

2M T
k=M
p(t) = Y a(ty) sinc(2M (t — ty)) (12)
k=—M
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Transformation de Fourier discrete
= -

# 1(t) n'est pas connue analytiquement mais seulement
par un certain nombre N de valeurs numériques

mesurees:
x(to), x(t1), ...,x(tn_1)

# Par homothétie et translation on peut se ramener au
cas ou tp = 0 et ou l'intervalle est 7" = [0, 1].

® to,t1,....,ty-1 =0,1/N,2/N,....(N —1)/N

o Lintégrale (9) définissant la transformée de Fourier de
z(t) devient donc:

tnN—1

z(s) = Z x(ty) exp(—2imsty)dt (13)
to

o
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TF Discrete (2)
- -

® 1(s) estaussi calculéee en N points
0,1/N,2/N,....,(N —1)/N.

o
#(sp) = SOV w(ty)exp(—2imsyty)dt
p=0,1,....N —1

(14)

avec
sp=p/N

® Cette formule définit la tranformée de Fourier discrete
z(s) d’'une fonction z(¢) échantillonnée en N valeurs.

o
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TF Discrete (3)
f.o Cette méme formule (14) aurait put étre obtenue a
partir de la formule (6) en considérant que la fonction
échantillonnée était prolongée de maniere périodique et

en calculant ses coefficients de Fourier jusqu’a la
frequence N/2 en application du théoreme de Shannon.

# En fait pour une fonction échantillonnée en N points sur
un intervalle T', (7) et (14) sont identiques et I'on a:

L . p
Cp = (=)

T (15)

~
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La transformation de Fourier rapide

R —2ikpr
Ty = Z ry exp( v ) ,p=0,1,... N—1 (16)
k=0

Calcul direct d’'un vecteur complexe de dimension N: N?
multiplications et N(N — 1) additions complexes.

En pratique: N de 1000 L& 100000 —> temps de calcul trés
long.

Deux principaux algorithmes de FFT: J.W. Cooley et J.W.
Tukey en 1965 [?] et W.M.Gentleman et G. Sande en 1966
[?]. Lun est |le dual de l'autre.

o
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Principe des Algorithmes de FFT
fLe nombre de composantes du vecteur a transformer est
supposeé étre une puissance de 2. C’est en effet, dans ce

cas que les algorithmes de T.F.R. sont les plus efficaces et

bien souvent ce nombre de composantes est un paramétre
a la disposition de l'utilisateur.

N =2"

LA TRANSFORMATION EN ONDELETTES - p. 26/6



-

Utilisation de la périodicité

—21pm

wy = erp(—F
La transformation de Fourier s’écrit matriciellement, si

N =&
[ o
T
T2
T3
T4
T5
Te

\ 7

)

[

)

—_ = = = = = =

I
7

wg wy
wi? wl?
wl® w3
w2 W
WP wd
UJ§6 w§2
wi? wl® )

L0

L1

L3

L4

L5

L7
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Périodicité de I'exponentielle: (Wy)Y =1

Ca)

11 1 1 1 1 1 1Y\ [a)
1 1 wsg w% wg wgl wg’ wg wg 1
9 1 wg w§ wg 1 w% w§ wg 9o
r3 | 1 wg wg WS wél wg wg wg 3
24 B 1 wél 1 wél 1 wél 1 wél A
s 1 wg’ w% wg wgl Wg wg wg x5
6 1 wg wél w% 1 wg wél w% 6

\:%7) \ 1 wg wg wg wél wg w% ws ) \:w )

o -
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Cooley et Tukey
- o

Initialisation Etape 3 Etape 2 Etape 1
*x(O) z(O)
x<(4) >< / / z(1D)
>©<\ w
x(2) - w z(2)
x<(6) w4 w S z(3)
K
x(1) w z(4)
x(5) >< / w2 m z(5)
x(3) ><>v< w S \ z(6)
() >4< /\ g \ e

L Figure 10: Algorithme de Cooley et Tukey
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Insuffisance de I'analyse de Fourier

°

Signal non périodique — intégrale de Fourier
— Spectre continu.

Perte de tous les aspects temporels du signal tels que
le debut et la fin, 'existence de singularite, etc.

Nécessite d’analyser le signal en temps et en
frequence.

Tranformation de Fourier a fenétre glissante ( Créneau,
fenétre triangulaire, fenétre de Gauss, fenétre de
Hamming.

— Convolution avec la transformée de Fourier de la
fonction définissant la fenétre.
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Transformation de Fourier a fenétre glissa

L] Ve L] L] PN y AN L]

# w(t) fonction définissant la fenétre c’est a dire nulle en
dehors d’un intervalle donné [—a, af.

# Hypothese w € L1 N Lo; |w| fonction paire et ||w||e =1

® g(s,0) = [T z(t)yw(t — b)e Fsldt

® ¢(s,b) permet de connaitre ce qui se passe autour de
I'abscisse b et la fréguence s.

® ¢(s,b) dépend de deux parametres — redondance.

o Conservation de I'énergie
[ Jr2lg(s,0)Pdsdt =[5 |z (t)|*dt

» Inversion (Gabor) f(t) = [ [rs g(s,b)w(t — b)e* ™ dsdb
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°

Naissance des ondelettes

Morlet en 1983 utilise la transformée de Fourier a
fenétre glissante pour I'analyse de signaux sismiques.

Méthode insuffisante

Utilisation d’'une fenétre dont la longueur est dilatée ou
contractée

— Naissance de I'idée des ondelettes
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Qu’est-ce gu’'une ondelette

Une petite onde (ou vague) qui a un début et une fin

Utilisation : Représenter une fonction (ou un signal)
comme une somme pondérée de ces petites ondes

translatées ou dilatées.

Possibilités pour représenter un signal :

o Seéries de Fourier
o Transformation de Fourier avec fenétre

o Ondelettes
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La transformation en ondelettes

f.o Si z(t) est une fonction reelle de variable reelle la
transformée en ondelettes de f est:

1 =00 B

olab) == | w(t) doplr) d (18)

a # 0 La fonction 1, ,(¢) est obtenue par translation et

dilatation d’une fonction particuliere appeléee ondelette
mere:

t—0b

a

wa,b (t) — \Ij(

# b détermine la position et a donne I'échelle.

) (19)

L’ Cas d'un signal : a est la frequence et b le temps.
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Transformation en ondelettes (2)

-

La fonction ¥ doit étre oscillante et d’integrale nulle.

U doit étre de carré integrable.

U peut étre a valeurs complexes.

Il existe de nombreuses ondelettes meres ¥ possibles.

© o o o @

Ainsi définie c’est une transformation continue a
rapprocher de la transformation de Fourier continue.

La transformation en ondelette est une transformation
linéaire

°
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Exemple d’ondelette mere
= o

MeXxicanhat

1

0.8

0.6

0.4

0.2+

0]

-0.2 -

-0.4

—0.6 -

—-0.8 -

-1 1 1 1 1 1 1 1
-4 -3 -2 -1 (0] 1 2 3 4

LFigure 11: Ondelette simple: Derivee seconde d’'une Gaussi-
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Exemple d’ondelettes mere (2)

-

Ondelette de Morlet y=exp(—x*x/2)*cos(5*x)

0.5

1 1 1 1 1 1 1
-3 -2 -1 o 1 2 3

L Figure 12: Ondelette simple: Ondelette de Morlet



Reconstruction de la fonction originale

- | : o

# La fonction x(t) peut étre reconstruite a partir de g(a, b)
par la formule:

=g, /__oo/_

C, est une constante dépendant de I'ondelette W (t)
choisie

»(t) da db (20)

# La transformation generale en ondelette est
surdéterminée

o En fait il suffit de connaitre la fonction g(a,b) en un
nombre denombrable de valeurs pour reconstruire x(t)

o
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Transformations dyadiques

-

#® Les fonctions de bases sont dénombrables et générées
a partir d’'une fonction mere par:
e Dilatations ou contractions dyadiques par un facteur

a=2"Jcf19
e Translations binaires: pour une échelle donnee de
dilatation 277 les translations sont b = k277, k entier.

® Donc:
i p(t) = V27 W (29t — k)

(21)
g, k) = [ 2(t) k() dt

# Pour un j donneé les supports des v; ;(¢) sont disjoints
et contigus.
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Transformations dyadigues (2)

Chaque fonction de base 1, ;(t) est caractérisée par sa
largeur (échelle) 277 et sa position k.

En représentation (temps, fréguence), chaque fonction
de base représente approximativement un rectangle de

largeur 277 en temps et de largeur 27 en fréquence.
La fonction z(¢) peut étre reconstruite par:

w(t) = >k 2_p 90, k) ¥ k(t)
ou encore :

z(t) = god(t) + g1 (t) + Y Y g(i k) w2t —k)  (22)

k>0 peZ
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Ondelettes de Haar
f.o Considérons une fonction réelle z(¢) définie sur [0, 1]
# z(t) échantillonnée en N points avec N = 2™
ry =x(ti) pour ti = 0, %, e %

® On définit la famille de fonctions :
1 pour 0<t<l
b(t) = { V =

0 autrement

et ¢ x(t) = (27t — k)

1 pour b <t < BLL
Pjr(t) = { ” g (23)

0 autrement
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Ondelettes de Haar (2)

Reconstruction de z(?) :
o(t) = 3020 o Gmp(t)
Notation < f,g > = fol x(t)g(t) dt

< f,g > est un produit scalaire et :
< @), i >= 0 pour k # k'
Jrory® .

2 =< @ik, ik >= 5

Donc pour chaque j les fonctions ¢, . (t) forment une
base orthogonale engendrant un sous espace vectoriel
noté V; de dimension 2’ de fonctions réelles intégrables
sur [0, 1].

Cette base peut etre orthonormeée en multipliant les

3 4(1) par V21,
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Ondelettes de Haar (3)
=

® On définit de méme la famille :

( 1

1  pour 0<t<3

U(t)=4¢ —1 pour s<t<1
. 0 autrement

et v, x(t) = (2t — k), soit

1 pour

%‘,k(t) — —1 pour
0 autrement

k 1
t < < 37 + 27+1

<

k.
27
k.
27 27

o Comme la famille (23) les fonctions v, ;.(¢) forment

(24)

aussi pour chague j une base du méme sous-espace

L vectoriel de fonctions que le précedent.
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°

Ondelettes de Haar (4)

La fonction ¢(t) s’appelle fonction d’échelle de Haar.
Les fonction v, 1 (¢) sont les ondelettes de Haar.

Propri été fondamentale : La fonction z(t) peut étre calculée

N : 2 2k N—2
avecC 7 p0|ntS tQk — O, N’ ceey W’ cees T

c’est a dire avec I'échantillonnage précedent dont on

prend un point sur deux.

k=5 -1 k=3 -1
() =05  Sj—1k Qj—126(0) D g di—1k Vi—1,2k(1)

Les coefficients s, et d;;, se calculent par récurrence a
partirdes zy : sy =2 ,Ek=1,...,(N—1)/2

Sj2k T Sj2k+1
2 Y

Sj.2k — Sj2k+1
2

Sj_1k = dj_1 ) = (25)
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Ondelettes de Haar (5)

Pour une méme valeur de j les ondelettes ¢, ,(¢) sont
orthogonales aux fonctions d'échelles ¢; ;. (¢)

Pour une méme valeur de j les ondelettes ¢, ,(¢) sont
orthogonales entre elles : < ¢, ., 1, >= 0 pour k # k'

Pour une méme valeur de j les ondelettes ), ;. (?)

définissent un espace vectoriel W; de dimension 2/ et
complémentaire de celui (V;) engendre par les ¢, (t)

OnaV; ® W; =V, ouV;,, estl'espace vectoriel de
dimension 2+ engendré par les ¢; 1 x(t)
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Ondelettes de Haary; o ety ;
-

Fonctions de Haar Wy, ety

L Figure 13: Ondelettes de Haar



A

9
9o

Ondelettes de Haar (6)

pproche matricielle

Exemple N = 4 = 22
On connait une fonction x(t) aux 4 instants tg, t1, to, t3
Soit To, L1, T2T3

On désire décomposer cette fonction sur une base de
Haar a 4 points.

Posons

up(t) = @(t);ur(t) = ¥(t);uz(t) = ¥1,0(8); us(t) = ¢, 1(t)
On a cf formule (22):
:C(t) — Couo(t) + c1uq (t) + couo (t) + c3us (t)

En explicitant cette équation pour les valeurs de
up, U1, U9, uz €N tg, t1, to, t3 on obtient:
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/io\

s

Ondelettes de Haar (7)

&0

(1)

1

\ 1/

® Ou encore:

o

[0\
s

#® Les gz, sont connus, le calcul des ¢, peut étre fait en

resolvant le systeme (inversion de la matrice) ou par la
recurrence (25)

(1

\ -1/

(1110\
1 -1 =1 0
1 1 0 1
\ 1 -1

0 —1)

(1)

Lo
n

C1

e /

(0

\ -1,



Ondelettes de Haar (7)
- o

® S| H, est la matrice ci-dessus on a :
:C:H4CetC:H4_1ZL‘

® Cas ou N=8, la matrice Hg est :

(1 1 1 0 1 0 0 0)
1 1 1 0 -1 0 0 0
1 1 -1 0 0 1 0 0
e - |11 -1 0 0 -1 0 0
1 -1 0 1 0 0 1 0
1 -1 0 1 0 0 -1 0
1] -1 0 -1 0 0 0 1
\1 -1 0 -1 0 0 0 -1

L’ Seules les deux premieres colonnes sont pleines.
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Commentaires sur la décomposition dyadi

f.o

K

Cette décomposition appelée multirésolution a pour but
d’éviter la redondance inhérente a la formule (20)

Elle nécessite que le nombre N de points soit une
puissance de 2, soit N = 2™

Elle utilise la décomposition de la fonction z(¢) analysee
dans des espaces vectoriels emboités :
VWoCWiC...CVp

Les coefficients sur une base d’ondelettes de résolution
(échelle) j se font par récurrence a partir de la
résolution la plus fine m.

Lorsque les coefficients ont été calculés ceux-ci
permettent de reconstruire la fonction a partir de sa
moyenne, niveau de resolution 0, en ajoutant les détails
de resolution de niveaux 1,2, 3, ... donc de plus en plus
fine.
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Principe d’'une analyse multirésolution
f.o Définir une famille de fonctions d’echelle ¢; 5 (¢) pour
7 =1,...,m a partir d’'une fonction mere ¢(t) par
Ojk(t) = (271 — k)
o Ce choix définit les espaces emboites
WwcCw g, .., CV, etles sous-espaces
complementaires W; de V; dans V1 :\W; @ V; =V, 4

o Définir un produit scalaire sur V,,, ce qui induit le méme
produit scalaire sur Vg, Vi, ..., V.

o Choisir un ensemble d’'ondelettes v, ;(¢) servant de
base aux WW; et si possible orthogonales aux ¢; ;. (?)

# La base ainsi obtenue peut ensuite étre normee en
divisant chacune des fonctions de base par sa norme.

LA TRANSFORMATION EN ONDELETTES - p. 51/6



Equation d’échelle

Equation d’échelle :
¢(t) étant une fonction d’echelle ¢ € V4.

o(t — k) est une base de Vj et ¢(2t) € V; tel que Vo C 1;
= ¢(t) et ¢(2t) sont reliées par une équation dite

d’échelle :
Z h(k)p(2t — (26)

k=—o00
h est le filtre d’échelle associé a ¢
De méme :

Z g(k)p(2t — (27)

k=—00
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Généralisation aux autres ondelettes

o La formule (22) est valable pour toute base d’ondelettes
orthogonales.

# || suffit simplement de pouvoir calculer les valeurs des
. y . ]C .
ondelettes aux points d'abscisses ¢; ;. = 5; pour j
donné.

#® Les ondelettes de Morlet ne permettent pas de
construire une base orthogonale.

® Des ondelettes couramment utilisées sont les
ondelettes de Daubechies.

® Les ondelettes de Daubechies forment une famille
Infinie et sont notées dbl, db2, db3,... dans la boite a
outils de Matlab. Une ondelette de Daubechies dbk
utilise 2k coefficients et est donc calculée a partir de 2k
points.
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Moments nuls

Une ondelette a .mn moments nuls si et seulement si :
[Ttk p(t)dt = 0 pour k =1,...,m

Ceci veut dire que (t) est orthogonale a tous les
polynomes de degré < m.

Ou encore :

Une ondelette a mm moments nuls si et seulement si sa
fonction d’echelle restitue le polynbmes de degré
iInférieur ou égal a m.

Pour les fonctions d’échelle cette proprieté représente
les capacités de I'analyse multirésolution a approximer
des sighaux reguliers

Pour les ondelettes elle permet de caractériser une
propriété "duale", c’est-a-dire I'ordre des singularités
d’un signal.
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Les ondelettes de Daubechies

Ingrid Daubechies a cherché a construire des bases
d’ondelettes orthogonales a support compact et a m
moments nuls.

Etude du cas de I'ondelette de Daubechies D, ou db2
en matlab.

Signal de longueur 4
vecteur d’échelle = (hg, h1, he, h3)
vecteur d’'ondelette = (9o, 91, 92, 93) = (h3, —hs, h1, —ho)

Calcul des coefficients Ay
<,(1,1,1,1)> =0—hy3—ha+hy —hg=0
<¢,(1,2,3,4) > =0— hy —2hg 4+ 3h; —4hg =0
<tp(t),p(t =1) > =0 — hihz + haho =0

fj;:ftygb(t) dt =1— ho+h1+ho+hg=1
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Les ondelettes de Daubechies(2)

. o

# Signal de longueur 4, aprés résolution

1+3 3++v/3 _3—/3 _1-+/3
h_4\/§h \/§h2—4\/§ hg =

4/2

\— Onelette D4 (db2) Ondelette D6 (db3)
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Les symmlets de Daubechies
f.o Daubechies a construit des ondelettes a support
compact les plus symetriques possibles appelées
Symmlets; en effet, il n'existe pas d’ondelettes a
support compact dans une analyse multiresolution

orthogonale qui soient symétriques, exceptéees
I'ondelette de Haar qui est antisymétrique.

#® Les symmlets ont le méme nombre m de moments nuls
gue les ondelettes de Daubechies pour un support
donné: on a a nouveau d = 2m , et le nombre
d’éléments non nuls du filtre est 2m. Nous les
nommerons D6s, D8s, etc, toujours en référence au
support des fonctions de base.
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Les symmlets de Daubechies

Symmilet ordre 4 Symmlet ordre 6
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Geénéralisation aux images

-

# Une image est une fonction z = f(x,y) ou x et x sont
les coordonnées d’un pixel et z est son niveau de gris.

# Dans I'approche multirésolution on choisit comme
bases d'ondelettes des fonctions de formes :

2p(Yx — k1) p(2y — k2) (28)
24V x — k(2 y — k2) (29)
20p(2 x — E1)(2y — k2) (30)

LA TRANSFORMATION EN ONDELETTES - p. 59/6



Application au débruitage

Les images obtenues par les differentes techniques
d’acquisition (radar, satellites, scanner, échographie,
etc.) sont souvent tres bruitées.

Y=X+DB

Y . iImage obtenue, X : image de départ inconnue, B :
le bruit.

On cherche alors 'opérateur de débruitage D qui
permettra d’estimer I'image dans le bruit B.

Le seuillage dur est celui qui est le plus "intuitif". On se
fixe un seuil S > 0. On ne conserve que les coefficients
d’ondelettes supérieurs a S et on met a zéro les autres.

Dans le cas du seuillage doux, on met toujours a zéro
les coefficients inférieurs a un seuil S. Par contre, pour
ceux supérieurs a S, on atténue I'amplitude des
coefficients par la valeur du seulil.
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Exemple de debruitage

Initiale bruitée

d. dur d. d@tﬁj
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Exemple de debruitage

Initiale bruitée

d.dur d.d
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Déetection de contours

Transformation en Ondelettes directionnelles (Murenzi
1990)

r,t € R?, 0 €[0,27], f-R2—>R(image)

We(z,a,0) = [ oo [(t) 290(Re=2)dt
avec .

cos(f)  sin(0)
Ry = .
—sin(0) cos(0)
Principe : Chercher les points de I'image dans la
direction du gradient ou celui-ci est maximum.

On choisit generalement les ondelettes gaussiennes :
x —|—y2

¢<x y) 27‘(‘10'2 6 202
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Le tatouage d’'images (watermarking)

f.o

Le marquage en filigrane ou tatouage d'image consiste
a insérer une marque (logo de sociéte, nom du
propriétaire etc.) dans une image pour assurer son
authenticité ou de prouver les droits du propriéetaire.

La marque doit etre imperceptible, spécifique et
robuste, c’est a dire gu’elle ne doit pas pouvoir etre
modifiée ou supprimée par des algorithmes de
traitement d'images.

Le marquage peut étre realise en effectuant une
transformation en ondelettes de I'image et une autre de
la margue. On cherche ensuite quels sont les pixels
ayant la plus forte salience (importance visuelle) et on
ajoute les coefficients d’ondelettes de la marque aux
coefficients d’ondelettes de I'image correspondant a
ces points.
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