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2.3 Analysededonńeesbiomédicalesparanalysedela variancefonctionnelle . . . . . . . . . . . 11
2.4 Productionet valorisation. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
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1 Présentationgénérale

1.1 Rappel desobjectifs et enjeux

LesOndelettesetlesAnalysesMultir ésolutionsontfait l'objet denombreuxdéveloppementsmath́ematiques
depuisle début desanńees80,etsontmaintenantutiliséesdansdenombreusesdisciplines: analyseharmonique
et décompositiondesopérateursenmath́ematiques,analysedeprocessusmultifractals,traitementdu signalet
de l'image (débruitage,compression),résolutionnumériqued'équationsaux dérivéespartielles,visualisation
scienti�que,synth�esed'image.Uneapplicationpopulaireestleur introductiondansle standarddecompression
desimagesnumériquesJPEG2000.

L'objectif principal de ce projet estde féd́ererdifférentescomṕetencesprésentes�a l'IMA G et l'INRIA,
autourdu th�eme“AnalyseMultir ésolution,Ondeletteset Applications” a�n decréerunedynamiquedere-
chercheinterdisciplinaire.L'animationscienti�queli éeauprojet(organisationdecolloqueset journéesscienti-
�ques, groupesdetravail, invitationdechercheursfrançaiset étrangers)doit permettred'établirouderenforcer
desliensavectouslesacteurspotentielsGrenoblois.
Encesensnotreprojetdiff �eredesprojetsIMAG ausens“classique”,caril neproposepasd'atteindreunobjec-
tif précis,maisvise �a renforcerunethématiquepourlui permettredediffuserdansdenombreusesapplications.

Toutefois,dansla demandede projet initial dépośee en mars2001,nousavons propośe de développer
par différentestechniques(statistique,math́ematique,informatique)de nouvelles méthodesd'analyseet de
repŕesentationd'objets 1D (signauxet courbes),2D (imageset surfaces),3D (donńeesvolumiques)baśees
sur les analysesmultirésolutionset la constructionde nouvellesbasesd'ondelettes.Nousavonsannonće des
développementsthéoriqueset desapplicationsprécises,développementsquenousavonspoursuivis pendant
la duréedu projet (Avril 2001- Octobre2003)et quenousdétaillonsdansles parties2 �a 4. Les applications
concerńeesici sont: l'analysedesignauxbiomédicaux,l'imageriemédicale,leslogicielsdeCAO, l'analyseet
la mod́elisationdecertainsphénom�enesphysiques.
A beaucoupplus long terme,cesapplicationspourraientavoir desrépercutionsdansdesdomainescomme
l'industrie du loisir audiovisuel,la médecine,lesréseauxinformatiques,la mét́eorologie.

1.2 Contenudu projet

Nos résultatsobtenusdanslesdifférentescontributionsscienti�quesdu projet,sontprésent́esenfonction
du domained'applicationdesondeletteset/oudesmultirésolutions:

– Contribution1 : Applicationautraitementdusignalet del'image (chapitre2).
– Contribution2 : Application �a la visualisationscienti�que(chapitre3).
– Contribution3 : Application �a l'analyseet �a la simulationdephénom�enesphysiques(chapitre4).
Pourchacunedecescontributions,nousprésentonsunesynth�esedestravauxeffectúespendantla période

(Avril 2001- Octobre2003),enrapportaveclespropositionsprésent́eesdansle projetinitial.

Un dernierchapitreproposeun bilan chiffré de la production,desdifférentesactionsmeńees,ainsi que
tout cequi a pu permettrede mettreen valeurla rechercheeffectúee �a l'IMA G dansle cadredu projet (Prix,
partenariats).
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2 Contrib ution 1 : Analyse Multir ésolution de signaux et processus”in va-
riants d' échelle”

Coordinateur: AnestisAntoniadis

Participants : A. Antoniadis,J.Bigot, P. Gonçalv�es,O. Le Cadet,S.Meignen,V. Perrier.

Collaborateurs extérieurs :
– InstitutdeStatistique,Louvain-la-Neuve: I. Gijbels
– Universit́edePrinceton,USA : J.Fan
– Universit́edeToronto,Canada: A. Feuerverger
– Tel Aviv University, Departmentof Statistics: F. Abramovich
– Universityof Cyprus,Departmentof Statistics: F. Sapatinas
– Georgia Instituteof Technology, Atlanta,USA : B. Vidakovic
– RiceUniversity, Houston(TX), US : R. Riedi.
– CNR Naples,Italie : U. Amato,I. De Feis.

L'applicationdesondelettesautraitementdu signalou del'image estabord́eepardestechniquesprobabi-
listesoudéterministes.Nousprésentonslestravauxeffectúeset leursperspectives.

2.1 Traitement du signalpar méthodesstatistiques.Développementsthéoriques.

Testd'existencedesmomentsd'une variable aléatoire

PauloGonçalv�es(IS2,INRIA),RudolfRiedi(RiceUniversity, USA)

Cetravail a ét́e initi éd�esla premi�ereanńeedu projet.. Il estactuellementachevéetdonnelieu �aunrapport
derechercheInria ”Di vergingMomentsandParameterEstimation”(RR-4248,2002)ainsiqu' �aun articlelong
(50pages)soumis�aJournal of AmericanStatisticalAssociation.

Étantdonńeeunesériede N échantillonsindépendantset identiquementdistribuésselonuneloi de pro-
babilité inconnue,on seposela questionde l'existence(�nitude) desmomentsd'ordre suṕerieursde la loi
sous-jacente.La solutionpropośeereposesur l'analyseparondelettesde la régularit́e hölderiennede la fonc-
tion caract́eristique� (u) �a l'origine.

L'apportmajeurdecetravail sesituesurdeuxplans:
– Aspectthéorique. Nousavonsgéńeraliśe �a touslesordreslesrelationsexistantesentre :

– la �nitude demomentsd'ordre inférieursouégaux�a � + (respectivementsuṕerieursou égaux�a � � ),
– la décroissanceenl'in�nie desqueuesdedistributions(respectivementenzéro),
– la régularit́ehölderiennedela fonctioncaract́eristique�a l'origine.
Nousavonsainsidémontŕe le théor�emesuivant :

SoitH la régularitéhölderiennedela fonctioncaract́eristique� (u) enl'origine. Soit

� + := supf r > 0 : jW(s)j � Csr pours ! 0+ ; g

avecW(s) lescoef�cients d'ondeletteissusdela décompositionde� (u) enu = 0. Quelquesoit � + > 0,
on a alors la relationsuivante:

H = � + � � + < bHc + 1:

– Aspectnumérique. Grâce�a cesrésultatsthéoriquesforts,nousavonspu proposerun estimateurempi-
riquedesquantit́es� + et � � .

Soientf x i ; i = 0; : : :N � 1g, unensembled'échantillonsi.i.d. Soit	( �) la transforḿeedeFourier d'une
ondeletteréellesyḿetrique,suf�sammentréguli�ere. Lesestimateursde � + et � � propośesprennentles
formessimplessuivantes:

c� + = lim sup
s! 0+

logf N � 1 P
i 	( s:xi )g

logs
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c� � = lim sup
s! 0+

logf N � 1 P
i 	( s:x� 1

i )g
log s

:

Nousavonsensuitemeńe uneétudecompl�etedesperformancesstatistiquesdecesestimateurs,quenous
avonsalorsconfront́ees�adessimulationsnumériques.

En�n, noussugǵeronsdeuxapplicationstr�esconcr�etespourcesestimateurs:
– estimationduparam�etredeformepourleslois alpha-stables;
– déterminationdessupportsdesfonctionsdestructured'unemesuremultifractale.

Regressionpar ondelettesde lois alpha stables

AnestisAntoniadis(LMC, UJF), Andrey Feuerverger (Universityof Toronto,CA), Paulo Gonçalv�es(IS2, IN-
RIA)

Dansle casdeslois alpha-stables, l'estimateurde momentspropośe au paragraphe2.1 peutêtrepréciśe
d'avantage,etdonnerlieu �aun estimateurparaḿetriquedesexposantscaract́eristiquesdeceslois. C'estcetra-
vail qui a ét́eaccompli,essentiellementdurantla troisi�emeanńeedenotreprojet.Nosrésultatsfont l'objet d'un
articleWaveletBasesEstimationfor UnivariateStableLaws, quenousallonssoumettretr�esprochainement.

Le principede la méthodequenousproposonsreposesur unerégressionparaḿetriquenon linéaire,des
coef�cients d'ondeletteissusdela décompositiondefonctionscaract́eristiquesalpha-stables. On connâ�t l'ex-
pressionanalytiquedecesfonctionscaract́eristiques:

log � (t) =
�

i�t � j� t j �
�

1 � i tan
� �

2 �
�

� 0sgn(t)
	

si � 6= 1
i�t � j� t j

�
1 + i 2

� � 0log jtj sgn(t)
	

si � = 1;

o�u, � désignele param�etrede forme,� le param�etrede position,� est le param�etred'échelleet � 0 estli é au
param�etrededissyḿetrie� . On notera� le metaparam�etre(�; �; � ; � ).

Consid́erantunebaseorthonormaled'ondelettesf  j;k g (avec (j; k) les indicesdesnoeudsde l'arbre dia-
dique),on projettela fonction caract́eristiquethéorique� � �a estimeret la fonction caract́eristiqueempirique
� n , évaluée�apartir den échantillonsindépendantsdistribuéssuivantla mêmeloi stablef � . Le probl�emetraité
peutalorss'écriresousla formed'unerégressionnonlinéairegéńeraliśeedela fonction� n selon :

h� n ;  j;k i = h� � ;  j;k i + " j;k :

L'int ér̂etdesondelettess'illustrentdedeuxfaçonsdansla résolutiondecesch́emaderégression:
– Les propriét́esd'orthogonalité desondelettes,conduisent�a desstructuresdiagonalesde matricesde

variance/covariance,structuresnumériquementmoinssensiblesauxprobl�emesd'inversion(�gure 1).
– Lescoef�cients d'ondelettesdeforte amplitudeselocalisentessentiellementauxendroitso�u la fonction

analyśeeprésentedesdiscontinuit́es.L'unique irrégularit́eed'une fonction caract́eristiquealpha-stable
sesituant �a l'origine, ce sont les coef�cients d'ondelettecorrespondantsqui vont porter l'essentielde
l'information relative au métaparam�etre� . Il estainsi possiblede réduireconsid́erablementla dimen-
sionnalit́eduprobl�emetraité,enrestreignantla régression�aunsousensembletr�eslocalisédecoef�cients
d'ondelette.

Cesavantagesli és�a l'utilisation desondelettes,s'illustrentbienfaceauxestimateursclassiquementutilisés
pouranalyserdesdonńeesstables,enparticulierdanslessituationsdefaiblestaillesd'échantillons.

ProcessusautorégressifsHilbertiens et prédiction

AnestisAntoniadis(LMC, UJF), TheofanisSapatinas(Universityof Cyprus,Chypre)

Danscetravail nousavonsabord́ele probl�emedela prédictiond'un processusstochastique�a tempscontinu
surtout un intervalleenfonctiondesonpasśe récent.Lesdéveloppementsreposentsur la notiondeprocessus
autoŕegressifsHilbertiens(ARH). Nousavonsmontŕequele problémedela prédictionpeutêtrepośecommeun
problémeinversemal conditionńeet nousavonspropośe trois méthodesdifférentes�a basededécompositions
d'ondelettespourle résoudredemani�ereef�cace. La performancedesméthodesestillustréepardeuxsituations
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FIG. 1 – Matricedevariance/covariancedescoef�cients d'ondeletteissusdela décompositiond'une fonction
caract́eristiqued'unevariablealpha-stable.

réelles: la prédictionannuellede l' évolution touristique�a Grenade(Espagne)et le cycle annueldessériesEl
Niñodestemṕeraturesdansl'h émisph�eresud.

En résuḿe,on cherche�a prédirel' évolutiond'un processusstochastique�a tempscontinuX = (X (t); t 2
R). EtantdonńeeunetrajectoiredeX observ́eesurl'intervalle [0; T ], on désireprédirele comportementdeX
sur l'intervalle [T; T + � ], o�u � > 0. Pourcelaon partitionne[0; T] en [i� ; (i + 1)� ], i = 0; 1; : : : ; n � 1 avec
� = T=n, et on consid�erele processusstochastique�a tempsdiscretmais �a valeursdansun espacefonctionnel
Z = (Zn ; n 2 N ) dé�ni par

Zn(t) = X (t + n� ); 0 � t � � ; n 2 N :

L'estimationdela prédictionpasseparuneestimationdesopérateursdecovarianceetdecovariancecroiśee
duprocessusZ intervenantdansl'opérateurdel'espéranceconditionnelle.Onmontrealorsquel'estimateurest
solutiond'un problémeinverseendimensionin�nie et cedernierestrésoluparuneméthodederégularisation
d'unedécompositiond'ondelettes-vaguelettes.Lesrésultatsdecetravail ont ét́epubliésdans[A0].

2.2 Analyseautomatiqued'imagesmédicales

Résolution de probl�emesinversespar méthodesd'ondelettes avec pour application l'estimation de la
r épartition desrayonsde sph�eres �a partir de l'observation de coupesbi-dimensionnelles.

AnestisAntoniadis(LMC, UJF), JianqingFan (PrincetonUniversity, USA),Ir �eneGijbels (Universit́eCatho-
liquedeLouvainla Neuve)

Notrecontributionsurceth�emeserapporte�a l'utilisation desdécompositionsd'ondelettes�adesprobl�emes
derésolutiondecertainsprobl�emesinverses.Ainsi on trouveradansles travauxréaliśes,uneméthoderapide
etoptimalepourrésoudrele problémedeWicksell,dont lesapplicationsenimageriemédicaleet enmédecine
sontimportantes.

Ceprobl�emepeutserésumercommeun probl�emed'estimationde la densit́e deprobabilit́edesrayonsde
sph�eresdansun milieu donńe �a partir d'observationsde coupesbi-dimensionnelles.On retrouve ce type de
probl�emedansl' étudede l' étatdesmétastasesdansle foie. Nousavonssuppośe queles objetsétudíessont
uniformémentdistribuésdansle milieu enquestion,et quecesobjetssont�a peupr�essph́eriques.

Le milieu estdécouṕe en tranchesde mani�ereindépendantede la taille et de la positiondessph�eres.Soit
F2(x) la fonctionderépartitiondesrayonsdescercles(bi-dimensionnels)observ́essurdescoupestransversales
effectúeesau hasardsur le milieu. Le probl�emepośe estalors,étantdonńe un échantillonissude la loi dont
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la fonctionde répartitionestF2, de pouvoir obtenirunebonneestimationde la densit́e f 3(r ) = F 0
3(r ). Cela

revient �a résoudreuneéquationintégraledetypeAbel :

I 1=2
�1 u = v; Supp(u) � [0; + 1 [; Supp(v) � [0; + 1 [; (1)

oô I 1=2
�1 estl'opérateurd'int égrationfractionnaired'ordre1/2.Ceprobl�emeestunprobl�ememalpośeausenso�u

desmodi�cations importantesdef 3 donnentlieu �a desperturbationsimperceptiblessurf 2 et lorsqu'onrésoud
le probl�emeinversedefaiblesperturbationsdef 2 entrâinentdegrossesperturbationsdef 3. Pourrésoudrece

probl�emenousavonstransforḿed'abordl' équationintégralesousuneformeplusappropríeepourl'utilisation
deméthodesderésolutiond'équationsintégralesbruitéesparseuillagededécompositionsenondelettes.Ceci
nousa permisd'en déduireensuitedesestimateursdontnousavonsétabli lespropriét́esasymptotiqueset que
nousavonscompaŕes�adesméthodesexistantes�a l'aide desimulations.Nosrésultatsont ét́epubliésdans[A1]
etont égalementfait l'objet d'uneconf́erenceinvitéeenMai 2001([C1])

Le probl�emepréćedentpeutêtreadapt́e �a l'in versionde la transforḿeedeRadon,tr�esimportanteen ima-
geriemédicale.La dif�cult édel'in versiondela transforḿeedeRadonprovientdu fait qu'elle lisselesdonńees
et quedoncsoninverseestnon borńee.Ce probl�emed'inversionesten géńeral abord́e par desméthodesde
�ltrage linéairedansle domainede Fourier consid́erantquetoute l'information contenuedansl'image est la
structure�a bassefréquenceet attribuanttoutesles hautesfréquences�a du bruit. Lesdéveloppementsréaliśes
permettentmaintenantd'aborderle probl�emed'inversiondela transforḿeedeRadonparcetypedeméthodes
d'ondelettes.

Recallaged'images

AnestisAntoniadis(LMC, UJF), JérémieBigot (LMC, UJF)

Pouraborderle recallaged'imagesnousavonsd'aborddévelopṕe uneapprochetemps-́echellepour l'ali-
gnementde courbes. Cettecontribution estaxéesur le développementd'outils nécessaires�a la géńeralisation
desconceptsd'analysedevariancepour comparerdesensemblesde courbeset d'imagesdévelopṕesdansla
contributionpréćedente.Elle s'inscrit danslesproblématiquesderecalagededonńees1D et2D.

En effet, a�n de pouvoir comparerpar FANOVA desobjetsprésentantdescaract́eristiquessimilaires,il
estnécessairede trouver un syst`emeréférentielcommunpour les repŕesenter. Les courbesou les images�a
analyserpeuventnepasêtreobserv́eessurlesmêmesdomaines.Deplus,il peutexisterdesvariationslocalesou
globalesentrecessignaux(duesparexempleauprocessusd'acquisition)qu'il peutêtrenécessairedecorriger,
car ceux-cipeuvent conduire�a desconclusionserrońees.Le travail effectúe dansla th�esede Jéŕemie Bigot
(soutenueen Septembre2003 �a l'UJF) ( [T1]) et réaliśe dansle cadred'ADEMO, vise donc �a construireun
ensembled'outils pour synchroniserun ensemblede signauxa�n de les repŕesenterdansun référentielbien
adapt́e �a la comparaisondecesderniers.Il s'agit d'uneétapedepré-conditionnementdedonńeesfonctionnelles
géńeralementnécessaireavantl'applicationdetouteautreproćedured'inf érencestatistique.

Formellement,le probl�emede l'alignementde deux signauxf 1 et f 2 (consid́eŕescommedesfonctions
réelles1D ou2D), consiste�adéterminerunetransformationsuf�sammentréguli�ereet inversibleu telle que:

– u n'estpastrop éloignéedela fonctionidentité.
– f 1 � f 2 � u, ausensd'unecertainemesurededissimilarit́eentredeuxsignaux.
L'approchechoisiedansce travail est une méthodetemps-́echelled'alignementde signaux �a partir de

landmarks.Cetteméthodecomporteplusieurśetapessuccessives:

1. Dé�nition despointscaract́eristiquesd'un signalqui serontutiliséscommelandmarks.

2. Extractiondeslandmarksd'un signal �a partir d'uneséried'observationsdecedernier. L'estimationdes
landmarksd'un signalestgéńeralementcompliqúeeparla présencedebruit dontles�uctuationspeuvent
produiredesstructuresqui necorrespondentpas`a de“vrais” pointscaract́eristiquesdu signal.

3. Déterminationdeslandmarksqui sontcommuns�a un ensembledesignauxetdeslandmarksqui doivent
secorrespondre.

4. Calculdestransformationsqui alignentleslandmarksqui doiventêtremisencorrespondance.
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5. Déformationdessignaux�a l'aide destransformationsobtenuesparalignementdeslandmarks.

Pouraborderensuitele recalaged'images, la transforḿeeenondelettescontinuepeutêtreétendueaucasbi-
dimensionnel.Etantdonńequelescontoursd'uneimagepeuventêtredé�nis commelespointso�u l'intensitéde
l'image présentedesvariationsbrutales,lescoef�cients degrandesamplitudesd'unetransforḿeeenondelettes
2D, seconcentrentautourdeceux-ciquandle niveauderésolutiontendverszéro.La propagationdesgrands
coef�cients d'une transforḿeeen ondelettes2D permetdoncunecaract́erisationmulti-échellesdespointsde
singularit́ed'uneimage.Lescontourssontsouventlescaract́eristiqueslesplusimportantesd'uneimage.Dece
fait, la qualitévisuelledurecalagededeuxouplusieursimagesdépendprincipalementdela qualitédel'aligne-
mentdeleurcontours“communs”apr�esdéformation.Cecinousaameńe`aconsid́ererqueleslandmarksd'une
imagedoiventêtrelocalisésle longdescontoursdecelle-ci.Ainsi, commepourle cas1D, leslandmarksd'une
imagepeuvent être localisésen suivant la propagationdesmaximalocaux de sa transforḿee en ondelettes
�a différenteśechelles.Toutefois,de nombreuxcoef�cients d'ondelettessontnécessairespour repŕesenterles
contoursd'uneimage,cequi peutconduire�aunnombredelandmarksbeaucouptropimportantpourêtreutilisé
dansunprobl�emederecalage.Nousavonsdoncét́eameńe �autiliserdenouvellesrepŕesentationsmulti-échelles
sṕecialementadapt́ees�a la géoḿetriedesimages.Danscesnouvellesrepŕesentations,lescontoursd'uneimage
jouentle rôle despointsde singularit́esd'un signal1D. A�n dedétecterautomatiquementlescontoursd'une
image,éventuellementcontamińeeparun bruit Gaussien,nousnoussommesplusparticuli�erementintéresśes
aux Wedgelets,introduitespar Donoho(2001),qui permettentuneapproximationdescontoursd'une image
pardespolygones�a différentsniveauxderésolution.

L'ensembledestravaux réaliśesdanscettecontribution ont abouti �a la soutenancede la th�esede Jéŕemie
Bigot sousla directiond'AnestisAntoniadis.Lesrésultatsontét́e égalementpubliésousoumispourpublication
dans[A3], [A4], [T1] etetontdonńe lieu auxconf́erencesinvitées[C3], [C4] et [C5].

Segmentationd'images texturées

SylvainMeignen(LMC, INPG),ValériePerrier (LMC, INPG)

L'objectif de cetteétudeestle développementd' algorithmesde segmentationd'imagestexturéesdansle
but d'uneutilisationfuturepourla segmentationd'imagesradiographiques.

Nousnoussommesintéresśes �a la segmentationd'imagestexturéesen utilisant desframesd'ondelettes
pourlesquelsnousavonsmontŕequ'il étaitpossibled'extrairedescaract́eristiquesdetexturesstables.

Unepremi�ereapprocheaconsist́e �autiliseruneanalyseencomposantesprincipalesassocíee�aladécomposition
del'image surdesframesd'ondeletteset �autilisercommecaract́eristiquesdetextureslesfacteursprincipauxet
lescomposantesprincipalesassocíees�a cetteanalyse.Cetteméthodea donńe lieu �a la publicationd'un article
dansle congr�es”Courbeset Surfaces”de SaintMalo en 2003[C6]. L'algorithmede segmentationtexturale
quenousavonspropośereposesurunetechniquedite ”split andmerge” (diviseretaggloḿerer)desimagesde
textures.L'id éeestl'identi�cation derégionshomog�enesaucoursdel' étapededivision,cesrégionssontalors
aggloḿeŕeespourformerdestexturesbiendistinctesdonton peutcalculerlescaract́eristiques(c'est-�a-direles
composantesprincipaleset lesfacteursprincipaux).Pouravoir unesegmentationqui soit correcte,nousavons
propośe decalculeralorsauvoisinagedechaquepoint lescomposantesprincipaleset les facteursprincipaux
pourensuitelescomparer�a ceuxderéférencescalcuĺes�a l' étapepréćedente.

Bien que les résultatsde l'algorithme présent́e soit visuellementcorrectset ce malgŕe les imperfections
dues�a l'absenced'étapedepostprocessing,le coutdecalculestrelativementélevé.Celaestdirectementrelié
au calcul desfacteursprincipauxet descomposantesprincipalessur de petitsvoisinages.Nousavonsdonc
cherch́e �a diminuer le tempsde calcul de l'algorithme en consid́erantdescaract́eristiquesde texturesplus
rapides�a évaluer. En remarquantqueles facteursprincipauxsontétroitementli ésauxsous-espacescontenant
lesplusfortesénergies,il n'estpasforcémentnécessairedefaireunedécompositionencomposantesprincipales
pourarriver �a debonsrésultats.

La secondeapprochequenousproposonsetqui adonńe lieu �a la soumissiond'un article[A5] sefondesur
le mêmesch́emaquela préćedentesaufquenousconsid́eronsdirectementlesénergiesdenotredécomposition
commecaract́eristiquedetexture.L'algorithmesdesegmentationdévelopṕe permetd'obtenirdesrésultatsde
segmentationsimilairesauxmeilleursalgorithmesdesegmentationdetexturesexistant�acejour, le nombrede
texturesétantenplussuppośeinconnu.Cedernierpoint estimportantdansle but d'obtenirdesproćeduresde
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FIG. 2 – En haut�a gauchel'image �a segmenter, enhaut�a doitele résultatdel' étapededivisiondel'image, en
bas�agauche,le résultatdu regroupementetenbas�a droitela segmentation�nale obtenue

segmentationenti�erementautomatiques,la rapidité du calculdescaract́eristiquespermetd'envisager�a courte
éch́eanceuneapplicationentempsréeldel'algorithme.NousillustronssurunexempleenFigure2 lesrésultats
obtenusparl'algorithmedévelopṕe.

Perspectives: Notre recherches'oriente actuellementvers le débruitaged'image texturéesen utilisant
toujoursles ondelettes.Le but de notre étudeest d'améliorer les algorithmesde segmentationexistantsqui
traitentuniquementdesimagesayantunecertainerégularit́e géoḿetrique.La démarcheconsiste�a mélanger
approchesstatistiquesetdéterministespourla compression.
Uneautreapprochequenousétudionsenparall�eleestcelledela constructiondedétecteursdechangementsde
régimedanslessignaux,baśessur les “maximaslines” de la transforḿeedeBerkner, qui a déj�a ét́e appliqúe
avecsucc�essur l'analysede signauxmédicauxpour l' étudede l'apnéedu sommeil(voir publications....), et
quenousvoulonsétendreaucasbidimensionnelpourdé�nir un détecteurdecontoursdansles images(étude
qui a un lien avecla sectionsuivante).

Radiographienumérique et reconstruction3D

O. Le-Cadet,V. Perrier (LMC), A. Bilgot, L. Desbat(TIMC)

Cetteétudeconcerneplusprécisemmentla détectionet et la classi�cationdesbordsdansuneimage,avec
pour applicationla segmentationde radiographiesde vert�ebres,en vue de reconstruirela surface3D de la
vert�ebre.

Ce travail estunecollaborationentreles laboratoiresLMC et TIMC dansle cadredesprojetsrégionaux
coupĺesADéMOetMathématiquespourADéMO(2000-2003).Deuxétudiantsenth�ese�nancésparla Région
(A. Bilgot et O. Le Cadet)ont travaillé surceprojet.Lesrésultatsdel' étudeconcernentdirectementla socíet́e
PRAXIM qui founit lesimagesradiologiesnumériques,acquisessurle PIXIUM 4700.L'objectif �nal dutravail
(concernantl'utilisation desbasesd'ondelettes)estla segmentationautomatiqued'imagesradiographiques2D
devert�ebres.

La méthodologiequi a ét́e utiliséeenvuedela segmentationestcelledela détectionet dela classi�cation
desbordsdansl'image : notre méthodeva consister�a caract́eriser les bordscommedescourbesde points
singuliersde l'image, le long desquellesle coef�cient derégularit́e (régularit́e lipschitzienne) estconstantou
variepeu.

Le calcul de ce coef�cient de régularit́e lipschitziennepeuts'effectueren théorieen étudiantle compor-
tementdescoef�cients d'ondelettes�a travers les échelles.D'apr�esMallat et Zhong,la méthodequi donnele
meilleurrésultatenpratiqueestcellequi consiste�a suivre �a traversleséchellesle comportementdeslignesde
maximadescoef�cients d'ondelettes.
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Un premiertravail a ét́e de mettreen oeuvreun algorithmepratiquede suivi deslignesde maxima�a travers
leséchellesdansle casbidimensionnel.Cetalgorithmeestbaśe sur le détecteurdecontoursdeCanny, cequi
revient �autiliser commeondeletteuneondelettevectorielle: le gradientdela Gaussienne.L'algorithmemisau
point sedevait d'êtrerapide,pourpermettredetraiterdesimagesdegrandetaille et detravailler entempsréel
(contexte de la chirurgie interventionnelle).Nousutilisonspourcelaun algorithmebaśe surdesconvolutions
encascadeavecdes�ltres binômiaux.Un articleestencoursderédaction.

Nousmontrons�a la Figure3 un exemplede résultatde calcul desbordset descoef�cients de régularit́e
assocíes,dansuneimagedevert�ebres�echebruitée: le bruit (tr�essingulier)apparaitsurl'image résultatcomme
despoints isolésde coef�cients approchant-2 (rouge),tandisqueles bordsde la vert�ebre(discontinuit́e de
l'intensitéde l'image) apparaissentcommedescourbesde mêmecouleur(bleue).Unediscriminationsur les
couleurspermetensuitedesélectionnerlescontoursvoulus.

FIGURE 3: Radiographiedevert�ebres�echeetcalculdesbordsdel'image; la couleurdonnela valeurducoef�cient de
régularit́e lipschitziennedespointsdesbords

Derni�erementla méthodea ét́e intégŕee dansla méthodede reconstruction3D de surfacesde vert�ebre,
dévelopṕeeparle laboratoireTIMC. Cetteméthode,baśeesurun mod�elestatistiquedéformabledevert�ebres,
construit la surface3D d'une vert�ebre �a partir de deux radiographiespré-segment́ees.L'int ér̂et d'une telle
méthodeest de pouvoir éviter le passageau scannerd'un patient(tr�es invasif) avant une opération(ici le
vissagepédiculaire).

Jusqu'�a présent,la segmentationdesradios était effectúee �a la main par le praticien,ce qui rendait la
méthodeinutilisableen conditionclinique.Désormais,apr�es intégrationde la méthodede segmentationpar
ondelettes,nousdisposonsdu produit �nalis é ci-dessous(qui a ét́e présent́e �a la conf́erence”Waveletsand
Statistics”enseptembre2003):
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Etape1 : segmentationparondelettesdedeuxradiographiesdevert�ebres:

FIGURE 4: Détectiondesbordsd'unevert�ebresur2 radiographies

Etape 2 : parmi lescontoursdétect́espar l'algorithme, sélectiondecontours”exacts” par le praticien(la
méthodeestdoncsemi-automatique).

Etape 3 : La méthodede reconstruction3D fournit les différentesvuesde la vert�ebrereconstitúee: le
praticienpeutnaviguer �a l'int érieur.

2.3 Analysededonnéesbiomédicalespar analysede la variancefonctionnelle

F. Abramovich (Israel),A. Antoniadis(LMC, UJF), T, Sapatinas(Chypre),B. Vidakovic(Georgia Tech)

L'objectif decettecontributionetaitle développementd'outils nécessaires�ala comparaisondeplusieursen-
semblesdesignauxouimages.Lorsquequel'on étudieunprocessusbiologiqueouphysiquechezdifférentssu-
jets,on remarquegéńeralementquelestypesdecourbesou d'imagesobserv́eesprésententdescaract́eristiques
similaires.Un probl�emeimportantconsistealors�adéterminerla formetypiqueduprocessusobserv́e,oubien�a
testers'il existedesdifférencessigni�cativesparmideuxsous-ensemblesdesujets.Par exemple,lors del'ob-
servationd'un échantillondecourbesdecroissancechezdesgarçonset chezdes�lles, il peuts'agir desavoir
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quellecourberepŕesentele mieux la formetypiquedu processusde croissance,et si saforme caract́eristique
présentedesvariationsentreles garçonset les �lles. L'estimationdesvariationsau seind'une population�a
partir dedonńeesfonctionnelles,peutserésoudre�a partir de l'Analyse deVarianceFonctionnelle(FANOVA)
qui géńeraliseaucasdefonctions,les techniquesd'AnalysedeVariance(ANOVA) qui estl'un desoutils les
plusutilisésenstatistiqueappliqúee,pourdéterminercommentlesvariationsd'unevariableobserv́eepeuvent
êtreexpliquéesparl'observationd'autresquantit́es.

Encollaborationavecdescoll �egueśetrangers(Abramovic, Universit́edeTel Aviv, Sapatinas,Universit́ede
ChypreetVidakovic, GeorgiaTech),nousavonsconsid́eŕe le probl�emedetestsdansunmod�eled'analysedela
variancefonctionnelgéńeral.Plusprécisementil s'agit detesterleshypoth�esesd'absenced'effetsadditifset/ou
d'int éractionscontredesalternativesnonparaḿetriqueslisseset suf�sament éloignéesde zéroen normeL 2.
Lesdécompositionsenondelettesdescomposantesdela variancenousont permisdedé�nir destestsasymp-
totiquementminimax et adaptatifspour un large ensembled'alternatives.Une étudepar simulationet deux
applications�a desdonńeesréellesissuesd'endocrinologieet deneuropsychologienousont permisdejugerdu
bien fondé desméthodesdévelopṕees.Nos résultats([A2]) ont ét́e soumispour publication�a Biometrikaen
Janvier 2003etont égalementfait l'objet d'uneconf́erenceinvitéeenMai 2002([C2]).

Le probl�emepréćedentne traite quedesprobl�emesd'analysede la variancefonctionnelle�a effets �x es.
Danslesapplicationsil arrive souventquecertainseffetssontaléatoireset lesmod�eleslesplusad́equatssont
alorsdesmod�elesd'analysedela variance�a effetsmixtes.Lesdéveloppementsréaliśespermettentmaintenant
d'abordercetypedeprobl�emesdemani�ereef�cace. Ils sontabord́esdansun travail encoursavecT. Sapatinas
del'Uni versit́edeChypre.

2.4 Production et valorisation
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[1] P. Gonçalv�es,R. Riedi. Diverging momentsand parameterestimation, Rapportde RechercheInria RR-
4248,2002.Soumis�aJournal of AmericanStatisticalAssociation, 2003.
[2] A. Antoniadis,A. Feuerverger, P. Gonçalv�esWaveletBasesEstimationfor UnivariateStableLaws. �A sou-
mettre.
[3] J.-B.Durand,P. Gonçalv�esandY. Guédon.StatisticalInferencefor hiddenMarkov TreeModelsandAp-
plication to Wavelet Trees.IEEE Trans.on SignalProc.2002,to appear. [Also ResearchReportINRIA No
RR-4248].
[A0] A. Antoniadiset T. Sapatinas(2003).Wavelet methodsfor continuous-timepredictionusing Hilbert-
valuedautoregressiveprocesses,Journal of MultivariateAnalysis, 87, 133–158.
[A1] A. Antoniadis,I. Gijbelset J.Fan(2001).A waveletmethodfor unfoldingspheresizedistributions,The
CanadianJournal of Statistics, Vol. 29, No 2, 251–268.
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[A4] Bigot, J. (2002).Landmarksdetectionwith waveletsfor the alignmentof curves.Rapportde recherche
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[A5] Meignen,S.,Perrier, V (2002). StableFeatureExtractionUsingWaveletFiltersfor TextureSegmentation,
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du tempsdelatencedu musclegénioglosse.Accept́edansla revueTraitementdu Signal.
[A7] Guméry, P-Y., Meignen,S., Roux-Buisson,H., Comyn,F.L, Dematteis,M., Wuyam,B., PépinJ-L. and
Lévy P. (2003).An adaptedDetectorof GenioglossusEMG Re�ex usingBerknerTransformfor TimeLatency
Measurementin OSAPhysiopathologyStudies. Accept́edansIEEE transactionson BiomedicalEngineering.
[A8] Meignen,S.,Guméry, P-Y. (2003).Constructionof a RobustandPreciseSignalChangedetectorUsing
WaveletMaximaLines.Soumis.
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[T2] Meignen,S.(2001).Probl�emesd'échelledansla segmentationparondelettesd'imagestexturées,th�esede
doctorat,universit́eJosephFourier, Décembre2001.

Conférences
[C1] A. Antoniadis(2001).A waveletmethodfor unfoldingspheresizedistributions,Internationalworkshop
on Statisticsof InverseProblems, IHP, Paris,France.
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[C3] Bigot, J.(2002),`A waveletapproachto curve alignment,InternationalConferenceon CurrentAdvances
andTrendsin NonparametricStatistics, Crete,Greece.
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[C5] Bigot,J.(2003),̀ Recalagedecourbesetanalysedevariancefonctionnelleparondelettes',2�emesJournées
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[C6] Meignen,S., Perrier, V. (2003),`Texture SegmentationUsing StableTexture', Proceedingsof the �fth
ConferenceonCurvesandSurfaces,pp.313-322,2003,Editors: A-Cohen,J-L MerrienandL. Schumaker.
[C7] Meignen,S.,Guméry, P-Y. andPerrier, V. (2003),`Applicationof Berknertransformto thedetectionand
theclassi�cationof transientsin EMG signals',Congr�esAMAM03, Nice2003.
[C8] Guméry, P-Y., Meignen,S., Roux-Buisson,H., Aithocine, E., andLevy, P., `ReconstructionProcessof
the BerknerTransform: applicationto scalerangedeterminationin a genioglossalEMG Re�ex Time-Scale
Detector',Proceedingsof theIEEE Conferenceon Engineeringin Biology andMedecine,Cancun2003.
[C9] O.Le Cadet,A.S.Piquemal,A waveletwatermarkingalgorithmfor imageusingedgesdetection,4 pages,
AMAM, Nice,Février2003.
[C10] O. Le Cadetet A. Bilgot, Ondelettespour la segmentationen vue de l'identi�cation de surfacesde
vert�ebre,Jourńee”ondelettesetimages”,Grenoble,27mars2003! http://www-lmc.imag.fr/Journees/Ondelettes/
[C11] O. Le Cadet,A. Bilgot, V. Perrier, L. Desbat,EdgeDetectionand Classi�cation using Wavelets,an
applicationto interventionalX-Ray, Int. Conf. “WaveletsandStatistics”,Villard deLens,septembre2003.
[C12] C. Barat,C.Ducottet,A. Bilgot, L. Desbat,Segmentationof blurredobjectsusingwavelettransform:
application to X-RayImages, in Wavelet Applicationsin Industrial Processing,part of SPIE's International
symposiumon PhotonicsTechnologiesfor Robotics,AutomationandManufacturing.27-31octobre2003-
ProvidenceRI, USA.

Rapports
[R1] A. Bilgot, O. Le Cadet,L. Desbat,S. Meignen,V. Perrier, RadiologieInterventionnelleet Ondelettes,
Rapport�nal du CEMRACS”Traitementd'Images”,Luminy, Aout 2002.
[R2] A.S.Piquemal,O.Le Cadet,OntheApplicationof EdgeDetectionusingWaveletsto WatermarkImages:
De�nition of theAlgorithms,rapportinternedel'IMA TI-CNR, Avril 2003.

Logiciels
Nousavonsréaliśe lesbôites �a outilsMATLAB suivantes(disponiblessurInternet):

GaussianWaveletDenoisingMatlab Toolbox :
http ://www-lmc.ima g.fr /SMS/so ftwa re/G aus sian WaveDen .

Landmark detectionand curve alignment with wavelets:
http ://www-lmc.ima g.fr /lmc -sms/Je remi e.B igot /lan dal ignw ave. htm l .

Détectionet classi�cation de bords : Nousavonségalementdévelopṕeun logiciel avecinterfaceutilisateurs,
permettantde traiterdesimageset desphotosen tempsréel (envuede la segmentationet de la classi�cation
desbords),�a partir d'imagesprisesparuneWebcam.(Logiciel endémonstrationaustanddu LMC lorsde“La
ScienceenFête”,chapiteaupl. V. Hugo,Grenoble,18-20septembre2003)
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3 Contrib ution 2 : Visualisationet édition multir ésolutiondedonnéesscalaires
et géométriques

Coordinateur: Georges-PierreBonneau

Participants : G.-P. Bonneau,S.Hahmann,R. Taleb,A. Yvart,B. Sauvage

Cettedeuxi�emecontribution portesur le développementde techniquesmultirésolution�a des�ns de visuali-
sationgraphique.Lesobjectifsinitiaux decettecontribution sedéclinaientendeuxparties: l'une dédíee �a la
visualisationdedonńeesscalairesvolumiques,l'autre consacŕee�a la mod́elisationmultirésolutiondedonńees
géoḿetriques.Diversesraisons,dont principalementla poursuiteen parall�ele d'un projet Euroṕeensur la
mod́elisationgéoḿetriquemultirésolution(projet MINGLE), ont conduit �a mettrel'accent sur la deuxi�eme
partiedecettecontribution.

Les travauxderecherchemeńessur la mod́elisationgéoḿetriquemultirésolutionconcernentd'unepart le
développementd'un mod�eledesurfacesparaḿetriqueslissesdetopologiequelconquelocalementhiérarchisable,
et d'autrepart la priseencomptedecontraintesgéoḿetriqueslors de l'analysemultirésolutiondecourbesou
desurfaces.

Cettecontributiondu projetAMOA a conduit�a la rédactionde11 articlesderecherche(dont5 revueset 3
actesdeconf́erenceinternationaleaveccomitédelecture),et11communicationsorales.Elle aparailleursjoué
un rôle essentielpournotreparticipationauRéseaud'ExcellenceAim@Shape,accept́e dansle 6�emePCRD,
qui démarreraenFévrier2004.

3.1 Modélisationhiérarchique desurfaceslissesde topologiequelconque

Intr oduction
La constructiond'unesurface�a partir d'un ensembledepointscontr̂olant intuitivementsaformeestdevenue,
enCAGD, la méthodela pluspopulairepour la mod́elisationdesurfacesdeformelibres(free-formsurfaces).
Une surfaceest géńeralementdé�nie par une cartepolynomiale(éventuellementrationnelle)d'un domaine
planairesubdiviséenun réseaurégulierderectanglesou detriangles,conduisant�a unecollectiondefacettes
produit-tensorielou triangulaires(Bézierou NURBS produit tensoriel,B-splinestriangulaires,Box-splines).
Cessurfaces,enparticulierlesNURBS(nonuniform rationalB-splines)sesontimpośeesdanslesmodeleurs
géoḿetriquesprofessionnelspourle designdesurfacesdeformelibre commeCATIA, Euclide,Cascade,Ideas,
maisaussidansleslogicielsdestińes�a l'infographiecommeMaya,Softimage.

Il n'est pourtantpaspossiblederepŕesentertouteformegéoḿetriquecomplexe paruneseulesurfacepro-
duit tensoriel.Par exemple,quandle bordd'une surfacedoit avoir l'allure d'une marched'escalier. alorsune
repŕesentationproduittensorieluniquenepeutla modelersansl'introduction dedistorsionsnonsouhaitablede
la paraḿetrisation.Uneautredif�cult é apparâ�t lors de la créationdeformesgéoḿetriqueslissesdetopologie
nonrectangulairescommela con�guration triangulaired'un simplecoin devalise,ou commela con�guration
pentagonaled'un coindemaisonavecle trottoir. Il esttoujourspossiblederemplircesrégionsavecdesfacettes
rectangulaires,maiscelaintroduit dessommetsvoisins �a trois ou cinq facettes,ce qui est incompatibleavec
unesubdivisionréguli�eredudomaineplanairerequisepourlessurfacesproduittensoriel.

D'autrepartetdemani�ereplusgéńerale,lesdé�nitions classiquesdesurfacescitéesplushautnepermettent
pasla mod́elisationdesurfacesdetypetopologiquearbitraire,p. ex. lessurfacesfermées,lessurfacesavecune
poignéeou avecdesbranches.Desdonńeestrianguĺeespeuventparcontrerepŕesenterdestypestopologiques
plusgéńerauxdemani�ereuni� ée,commeillustreFig. 5.

Si cessurfacesapparaissentencorerarementen CAO, elles sont courantesen réalité virtuelle, pour la
mod́elisationdepersonnages,enmédecine,pour la mod́elisationdeproth�eses,et demani�eregéńeralepour la
reconstructiontridimensionnelled'objetsréels.
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Fig. 5 : Triangulationspolygonalesdetypetopologiquearbitraire.

Depuisunedizained'annéesdeuxtypesdemod́elisationsurfaciquesbaśessurdestriangulationsarbitrairesse
sontdévelopṕesenparall�ele,avecdesapplications(initialement)bienoppośees:

– lessurfacesparamétriquesinterpolantunetriangulationpolygonalequelconque,
– lessurfacesdesubdivisionapproximantou interpolantun maillagetriangulaireou rectangulaire.

Lesalgorithmesde subdivision raf�nement récursivementun maillage,jusqu'�a convergenceversunesurface
lisse. Les sch́emasnon-interpolantsCatmull-Clark (1978), Doo-Sabin(1978) et Loop (1987) gén�erentdes
formeslisseset agŕeables,ils sontrapideset d'unecomplexité réduite,cequi expliqueleur récentsucc�esdans
la communaut́e informatiquegraphique.Lessch́emasdesubdivisiontriangulairesinterpolants,Butter�y (1990)
neproduisentpastoujoursdessurfacesdequalité suf�sante. De mani�ereplusgéńerale,lessurfacesdesubdi-
vision n'admettentpasde dé�nition analytique.C'est la raisonpour laquelleellesne sontactuellementpas
adapt́ees�a la mod́elisationgéoḿetriqueen vue d'une fabricationnumériquementassist́eecommele sont les
surfacesparaḿetriques.Certainstravauxtr�esrécentssur lescontraintesdebord,l' évaluationenun param�etre,
ou encorel'intersectionet le trimming tententnéanmoinsd'adapterlessurfacesdesubdivisionaudomainede
la CAO.

Lestravauxeffectúesdansle cadredu projetAMOA, etprésent́esdanscerapport,concernentdessurfaces
paramétriquesinterpolantes. Cessurfacesinterpolentun ensembledepointsde IR3 arbitrairementdistribués,
dont le typetopologiqueestdétermińe parunetriangulationpolygonalesurfaciquereliant lespoints.Cettetri-
angulationpeutêtrequelconque.Elle consisteen un ensemblede facestriangulaires,d'arêteset de sommets
ainsiqu'en lesinformationsd'adjacencesentrecesentités,le toutdevantrepŕesenterunevariét́e dedimension
2. Lessurfacessonttriangulairesparmorceau,et sontconstruitesenbijectionaveclesfacettestriangulairesdu
maillage.Ellessontlissesdansle senso�u ellesont un plan tangentcontinuentreles facettes.Unetelle conti-
nuitéestappeĺecontinuit́egéoḿetriqued'ordre1, et estnotéeG1. Cetypedesurfacesestle mieuxadapt́eaux
probl�emesde CAO, de reconstruction3D, de mod́elisationde formescomplexeset de topologiequelconque
pourla médecine,ou la réalitévirtuelle.

Nousavonsdévelopṕeuneméthodedemod́elisationhiérarchiquedesurfacesparaḿetriquesdetopologiequel-
conquegéńeralisantainsi lessplineshiérarchiquesde typeproduit tensorielqui ellesnes'appliquentpasaux
topologiesarbitraires.

Mod �elenon hiérarchique
Unepremi�ereversion,nonhiérarchique,du mod�eledesurface�a fait l'objet despublications[A1], [C1]. Avec
cetteméthodeil estpossiblede mod́eliseraiśementdessurfaceslissesde topologiequelconque.La localité
desalgorithmesprésent́espermetpar ailleursde traiter destriangulationsdont la taille n'est limit éequepar
la capacit́e destockage.L' éditiond'un param�etrequelconquede la surface- positiond'un sommetinterpoĺe,
normaleencesommet,directiond'unedérivéepremi�ere,... - sefait interactivementquelquesoit la taille dela
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FIG. 6 – Exempledemod�eledé�ni sur3 niveauxhiérarchiques.

triangulationinterpoĺee.Cemod�elea fait l'objet dela th�esedeRiadhTaleb.

Designhiérarchique
Plusieursraisonsnousont conduit�a hiérarchiserlesalgorithmesd'interpolationpréćedemmentintroduits:

– Une modi�cation sur unelarge échelled'une surfaceinterpolantunetriangulationcomplexe n'est pas
possibleen pratique: mêmesi l' édition d'un param�etrese fait interactivement,unemodi�cation glo-
balenécessiteraitl' éditionun �a un d'un tr�esgrandnombredeparam�etres.La hiérarchisationpermetau
contrairetr�es facilementl'obtention de changementsglobaux,grâce �a l' édition d'un petit nombrede
param�etresdanslesétagessuṕerieursdela hiérarchie.

– Lessurfacesréellesprésententfréquemmentdescomplexitéslocales,i.e. sontconstitúeesenmajoritéde
formessimples,maisfont apparâ�tre en desendroitsprécisdesvariationsd'une �nesseplus élevée.Il
est intéressantpour ce type de surfacesde pouvoir hiérarchiserlocalementle mod�ele.C'est le caspar
exemplepourla repŕesentationsurunvisage,deconǵesarrondisraccordantdespi�ecesdecarrosserie,ou
d'asṕeritéslocalessurunorganehumain.

– Le rendu,ouvisualisation,d'unesurfacecomplexepeutêtreacćeléŕe parunemod́elisationhiérarchique.
Plusl'objet estloin del'observateur, moinsdedétailssontnécessairespourunemêmeprécision�al' écran.
A l'opposé, lorsqu'unobservateuresttr�esproched'unesurface,il n'en visualisequ'unepetitepartie,et
il estdoncintéressantdenetransmettreaurenduquela partievisible,éventuellementlocalementplusou
moinsdétailléesuivantla distancedel'observateur. L �a encoreunemod́elisationhiérarchiquecapablede
raf�nementslocauxestpro�table.

Deuxarticlescontiennentlesrésultatsderecherchedévelopṕespour le designhiérarchique.Le premierintro-
duit le mod�eledesurfaceutilisé[A2]. Le secondprésentela hiérarchisationdecemod�ele[C2]. Touscestravaux
ont ét́e dévelopṕesdansle cadredela th�esed'Alex Yvart.

Exemples
En �g. 7 nousillustrons l'in variancepar subdivision du sch́emad'interpolationsur l'exempledu cube.Les
quatre�gures enhautdegauche�a droite repŕesententla triangulationinitiale, la surfacelisseinterpolante,la
surfaceavecle réseaudespointsdecontr̂ole,etuniquementle polygonedecontr̂ole.Danschaquemacro-patch,
le patchde Béziercentralestenrouge,et les trois patchsde Bézierexternessonten bleu.Lesquatre�gures
du basrepŕesententles mêmeséléments,apr�essubdivision d'une ar̂ete.Le réseaudespointsde contr̂ole se
densi�e,parcontrela surfacenechangepas,illustrantainsil'in varianceparsubdivision.

La �gure 6 repŕesenteunesurfacedé�nie sur trois niveauxde hiérarchie.Le niveausuṕerieurest la surface
cubiquedéj�a illustréedansla colonnede gauchede la �gure 7. Le deuxi�emeniveaupermetde mod́eliserles
pattes,le couet la tête.Le troisi�emeniveaumod́elisela queue.
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FIG. 7 – Illustrationdel'in varianceparsubdivisionsurl'exempledu cube.

3.2 Edition Multir ésolutiondeCourbesaveccontraintesgéométriques

La déformationd'objetscomplexesavecunegrandequantit́ededétailss'av�eresouventdif�cile et coûteuseen
calculs.Dansun cadremultirésolution,detelsobjetspeuventêtreédités�auneéchellearbitraire,cequi permet
principalementdeuxeffets : premi�erementla modi�cation de pointsde contr̂ole �a basserésolutionsuivie de
la réintégrationdesdétails modi�e la forme globalede l'objet sansen changerles détails caract́eristiques.
Deuxi�emement,la modi�cation dedétails�ns modi�e le caract�eredela courbesanschangersaformeglobale.

L' édition multirésolutionet les techniquesde déformationsde courbesparaḿetriquesont ét́e étudíeesen
détail par Finkelsteinet Salesin(1994) avec l'utilisation desB-splines.Mais l' édition multirésolutionsous
contraintesn'a fait l'objet quede peuderecherches,bienquede nombreuxdomainestelsquela CAD/CAM
oul'informatiquegraphiqueontbesoindetelsoutils.Destravauxutilisantl'int égrationnumériqued'équations
différentiellesphysiquesont ét́eeffectúes,maisdanslescaso�u le tempsdecalculestprioritairesurle réalisme,
l'utilisation decontraintesgéoḿetriques�a la placedecrit�eresphysiquesestun avantagecertain.

L'article [C3], rédiǵe en collaborationavec GershonElber (Technion,Isräel), réaliseun tour d'horizon des
techniquesde déformationsd'objets géoḿetriques,insistantsur les aspectsmultirésolution.Un expośe tour
d'horizon a également́et́e donńe lors de journéesorganiśeespar le RéseauThématiquePluridisciplinaire7
(Réalité Virtuelle, Synth�esed'Image et Visualisation).Les travaux de recherchemeńes sur la mod́elisation
multirésolutioncontraintefont l'objet dela th�esedeBasileSauvage.

Déformation aveccontrainte d'air e
Nousavonsdévelopṕe un environnementd'édition et de déformationde courbesmultirésolutionqui permet
la conservation de l'aire délimitéepar une courbeplanepériodique.Des travaux ont déj�a ét́e faits dansce
senspar Elber (2000) concernantla linéarisationde la contrainted'aire par décompositiondu déplacement
ende nombreuxpasen x et en y. Elber a ensuitemis au point uneversionmultirésolutionde cetalgorithme,
qui permet�a l'utilisateur d'éditerla courbe�a uneéchellequelconque.Touslesdétailsplus �ns quele niveau
d'éditionsontconserv́es.Contrairement�a cequenousavonsdévelopṕe, l'algorithme deElber n'est pasbaśe
surunedécompositionmultirésolution,et l' éditionconsiste�a ajouterun vecteurde coef�cients �a uneéchelle
donńee.Dansnotrecadre,la courbeestd'aborddécompośeesousuneformemultirésolution,puiselleestéditée
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parmodi�cation decettedécomposition�a uneou plusieurśechelles.D�eslors nouspouvonsbéńe�cier detous
lesavantagesde la décompositionmultirésolution, commela compression,l'af �chage avecniveauxde détail
(LOD pourLevel of Detail), la transmissionprogressiveou l' éditionLOD.
Lestechniquesintroduitespeuvents'appliquer�atouslessch́emasmultirésolutionbaśessurdesondelettes.Pour
la miseenpratiquenousavonsutilisé le sch́emadesubdivisiondeChä�kin, identiqueauxondelettesB-spline
quadratiques.Notonsen�n quetousnosalgorithmesont ét́edévelopṕesdansun souciconstantdesimplicitéet
d'ef�cacit épourenfaire unoutil interactif.

Lesarticles[A4], [A5] introduisentuneformulationmultiresolutionde la formule de l'aire, ainsi quedesal-
gorithmesde calcul interactif de déformationsmultirésolutionde courbescomplexesavec contrainted'aire.
Un logiciel avec interfaceOpenGLa ét́e dévelopṕe et a fait l'objet d'une démonstrationlors de la Fêtede la
Science2003.

La �gure 8 illustreuneéditiondecourbe�aunniveaugrossier, aveccontrainted'aire.Enbleu �agaucheapparait
la courbeoriginalecomplexe,et sonpolygonedecontr̂ole auniveaule plusgrossier. Un point decepolygone
estmodi� é pouraboutiraupolygonevert, et �a la courbereconstruiteenvert. Ceci illustre déj�a la capacit́e des
techniquesmultirésolution�a effectuertr�essimplementunedéformationglobaled'un objet, sansen modi�er
les détails.L'aire inscritedansla courbeverteestplus petitequecelle entouŕeepar la courbeoriginale.Les
algorithmesdévelopṕespermettentdemodi�er le polygonegrossier(polygonerougeapr�esmodi�cation) ainsi
quelescoef�cients de détail, de telle mani�erequela courbereconstruite(en rouge�a droite)entourela même
airequela courbeoriginale.

Figure8 : déformationmultirésolutionaveccontrainted'aire

Déformation aveccontrainte de longueur

Apr�esavoir étudíe les contraintesd'aire, destravauxont ét́e meńessur les contraintesde longueurconstante
lors dela déformationmultirésolutiondecourbes.Cestravauxont fait l'objet dela publication[A3]. Ils visent
�a permettrel' édition �a différentsniveauxdedétailsdecourbes,tout enmaintenantleur longueurconstante.La
�gure 8 illustrecestravaux.Enhaut�agaucheapparaitunecourbeetsonpolygonedecontr̂oleauniveaule plus
grossier. Les deuxextremitésde ce polygônesontrapproch́eesen haut �a droite,et les coef�cients de détails
de la décompositionsontmodi� ésde telle mani�erequela courbereconstruite(toujoursen haut �a droite)a la
mêmelongueurquela courbeoriginale.En bas�a gaucheon repŕesentela nouvelle courbeavecsonpolygone
de contr̂ole �a niveauplus �n, puis en bas�a droiteon a rapproch́e deuxsommetsde ce polygônede contr̂ole,
toutenconservantla longueurdela courbe.
Une premi�eregéńeralisationde cestravaux �a la déformationde surfacesest illustréeen �gure 10 : plusieurs
lignesisoparaḿetriquesont ét́e déformées�a longueurconstante,permettantainsi la créationde“pincements”
dela surface.A droitelesdéformationsont ét́e réaliśees�a unniveaudedétail plus�n qu' �agauche.
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FIG. 10 – Editionmultirésolutiondecourbesaveccontraintedelongueur.

FIG. 11 – Réalisationd'un pincementd'unesurface�adifférentesrésolutions.

3.3 Production et valorisation

Revuesinternationalesaveccomitéde lecture

[A1] HahmannS., BonneauG-P., Taleb R., Localizing the 4-split methodfor G1 free-form surface�tting,
ComputingSuppl.14,(2001),185–198.
[A2] HahmannSt.,BonneauG.-P. : Polynomialsurfacesinterpolatingarbitrary triangulations, IEEETrans.on
VisualizationandComputerGraphics9 (1), pp.99-109(2003).
[A3] SauvageB., HahmannSt.,BonneauG.-P., Lengthpreservingmultiresolutioncurves, accept́e au Journal
Computing(2003)
[A4] HahmannSt.,BonneauG.-P., SauvageB., Areapreservingdeformationof multiresolutioncurves, soumis.
[A5] HahmannSt.,BonneauG.-P., SauvageB., Déformationdecourbesmultirésolutionsouscontraintes, sou-
mis.

Livr es

[L1] StefanieHahmann,Guido Brunnett,GeraldFarin, Ron Goldman(eds.),proceedingsof Dagstuhl'02on
GeometricModeling,Edition Sṕecialedu Journal Computing, Springer, 240pages,to appear
[L2] BonneauG.-P., HahmannSt.,HansenC. (eds.),Proceedingsof the5th Eurographics- IEEE Symposium
on Visualization,VisSym'03, ACM Press,in cooṕerationwith ACM-SIGGRAPH,300pages,(2003).
[L3] PostF., BonneauG.-P., NielsonG. (eds.),DataVisualization,Stateof theart, Kluwer (2003).

Conférencesinternationalesavecacteset comitéde lecture

[C1] HahmannS.,BonneauG-P., TalebR.,Smoothirregularmeshinterpolation,in CurveandSurfaceFitting :
Saint-Malo1999Albert Cohen,ChristopheRabut, andLarry L. Schumaker(eds.),VanderbiltUniversityPress,
Nashville,(2001),237–246.
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[C2] HahmannSt.,BonneauG.-P., Yvart A. : Subdivisioninvariant polynomialinterpolation, in Visualization
andMathematicsIII , H.C.Hege,K. Poltier(eds.)SpringerVerlag,pp.191-202(2003).
[C3] HahmannS., Elber G., ConstrainedMultiresolutionGeometricModeling, to appearin Multiresolution
GeometricModeling, Neil Dodson,MalcolmSabin,andMichaelFloater(eds.),Springer(2004).

Conférencesnationalesavecactes

[N1] HahmannSt., BonneauG.-P., Taleb R. : Modélisationde surfacesde topologiearbitraire, Actes des
JourńeesModélisationGéoḿetriques,Dijon, Mars(2001)
[N2] HahmannSt.,BonneauG.-P., Yvart A. : Modélisationhiérarchiquedesurfaceslissesdetopologiequel-
conque, ActesdesJourńeesModélisationGéoḿetriques,Nantes,Mars(2002)
[N3] HahmannSt., BonneauG.-P., SauvageB. : Déformationde courbesmultirésolution souscontraintes,
ActesdesJourńeesModélisationGéoḿetriques,Aix-en-Provence,Mars(2003)

Rapports

[R1] BonneauG.-P., “Visualisationdegrandesmassesdedonńeesdistantes”, Rapportpourle CEA/CESTA.

Th�ese,Habilitation �a Diriger desRecherches

[T1] TalebR., Th�esedeDoctorat,Universit́e JosephFourier, GrenobleI, Designgéoḿetriquesdesurfacesde
topologiearbitraire,(2001).
[T2] HahmannS., Mémoired'Habilitation �a Diriger desRecherches,Institut NationalPolytechniquedeGre-
noble,(2001),

Expośes

- HahmannS., IMA workshopon GeometricDesign,Minn. (USA), 4/2001,”Smoothsurfacesover irr egular
trianglemeshes”, (Invited Speaker)
- BonneauG.-P, SummerSchool,ProjetMINGLE, 8/2001,”Lecture on NonnestedMultiresolutionAnalysis”,
Munich (Germany)
- HahmannS.,SIAM ConferenceonGeometricDesign,Sacramento(USA),11/2001,“Hierarchical triangular
splines”
- BonneauG.-P., VisualizationandMathematics2002,Berlin (Allemagne),05/2002,“SubdivisionInvariant
PolynomialInterpolation”
- HahmannS.,DagstuhlonGeometricModelling,Dagstuhl(Germany), 05/2002,“AreaPreservingdeformation
of multiresolutioncurves”
- BonneauG.-P.., Ecole d'ét́e CEA-INRIA, Paris, 07/2002,“Visualisation scienti�que interactive”, (expośe
invité)
- HahmannS.,MINGLE workshop,Genova(Italy), 02/2003,“Multiresolutioncurveswith constraints”
- HahmannS., SéminaireMathématiqueset applicationsde l'Institut Fourier (UJF), 2/2003,”Modélisation
Géoḿetriquesdesurfaceslisses: un interpolanttriangulaireG1”, (Séminaire)
- BonneauG.-P., CEA-CESTA, 05/2003,“Multir ésolutionpour la visualisationscienti�que”, (expośe invité)
- YvartA., Posterauconcoursdes6�emeRencontresrégionalesdela Recherche,St.Etienne,10/2003.
- Yvart A., Workshopon GeometryCompression,INRIA SophiaAntipolis, 11/2003,”Smoothhierarchical
surfacesof arbitrary topology”.

Logiciels
- logiciel de démonstrationde déformationde courbesmultirésolutionavec aire constante(Fête de la

Science2003).
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4 Contrib ution 3 : Ondelettespour l'analyseet la modélisationdephénom�enes
physiques

Coordinatrice: ValériePerrier

Participants : A. Antoniadis,C. Chauvin,E. Dériaz,P. Gonçalv�es,V. Perrier.

Collaborateurs extérieurs :
– LEGI INPG: C. Baudet(PRUJF)
– CNR Pavie, Italie : S.Bertoluzza(DR CNR) et S.Falleta(Doctorante)
– CNR Naples,Italie : U. Amatoet I. deFeis.
– CEA Grenoble: F. Lançon,S.Goedecker.

4.1 Analysedesignauxissusde d'expériencesnumériquesou de laboratoir e

Réductiondedimensionpour la classi�cation de signauxspectrométriques

AnestisAntoniadis(LMC, UJF), UmbertoAmatoet Italia deFeis(CNR,Naples)

Les progr�es de l'outil informatiquetant en capacit́e de mémoirequ'en calcul permettentd'enregistrer
desdonńeesde plus en plus volumineuses.C'est le casde la calibrationspectroscopique.On disposealors
d'une famille de variablesf X (� )g� 2 � indexéepar un param�etre � variantdansun espacecontinu � . Bien
évidemment,il est techniquementimpossiblede mesurerX (� ) pour tout � dans� . Néanmoins,on dispose
d'unediscŕetisationsuf�sament�ne f � i gi =1 ;:::;I de� pourpouvoir consid́ererquele comportementdef X (� )g� 2 �

est“proche”decelui def X (� i )gi =1 ;:::;I .
C'est le casdedonńeesdecalibrationparspectroscopie�a infra-rougeso�u � désignela fréquenceduspectre

enregistré.D'un point devuemath́ematiqueunetelle famille X = f X (� )g� 2 � , souventaléatoire,estuneva-
riablealéatoirefonctionnellepuisquechaqueobservationfournit un objetdansun espacefonctionnel.La plu-
partdesmod�elesfonctionnelspermettantdemod́eliserdesdonńeesfonctionnellessontdenatureparaḿetrique
maisdansnotre travail [A0] en collaborationavec noscorrespondantsdansle projet CNR Italie nousavons
dévelopṕe desmod�elesnon paraḿetriquesde régressionfonctionnelle.De façon géńerique,un mod�ele fonc-
tionnelderégressionestun mod�eles'écrivantsousla forme

Y = �( X ) + �

o�u � est un bruit aléatoireet � un opérateur. Pour �x er les idées,Y pourrait être le taux de lipide dansun
morceaudeviandeetX la courbedespectroḿetriecorrespondante.L'objectif estalorsd'estimerl'opérateur�
pourdesbesoinsdescriptifsou desbesoinsdeclassi�cation.Nousavonsrésuḿe l'information contenuedans
X �a l'aide d'uneanalyseparondelettes,cequi revient �a formulerle mod�elepar

�( X ) = � 1(� 2(X )) ;

pour faciliter l'estimationet nousavonsrésolules problémesinférentielspar deuxtechniquescomṕetitives:
la méthodeMAVE ( Minimun averagevarianceestimation)et la méthodeFSIR (Régressionfonctionnelle
inverse).Nosrésultatsont ét́etest́essurdesdonńeesdespectroḿetriefournieparla compagniesuisse“tecator”.

Analysede signauxturbulents expérimentaux

ChristopheBaudet(LEGI, UJF), PauloGonçalv�es(IS2,INRIA),ValériePerrier (LMC, INPG)

En lien avec le projet régional“Ondeletteset application�a l'acoustiqueet �a la turbulence” , nousavons
test́e différentesnouvellesméthodesd'analysesurdessignauxexpérimentauxde turbulencedévelopṕee.Ces
signauxont ét́e acquisrécemmentpar C. Baudet,du LEGI (LaboratoiredesEcoulementsGéophysiqueset
Industriels),sur uneplateformeexpérimentaleoriginaledévelopṕeeau CERN en 2002.Le signalfourni par
C. Baudetestun signalde vitesseturbulent,comportantunezoneinertielleexceptionnellede10 décades.Le
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principedu dispositifestcelui d'un jet ouvert d'Hélium gaseuxinjectédansun cryostat,et dont la description
détailléea fait l'objet parlesexpérimentateursd'unepublication�a PhysicaC en2003.

Caract�ere multifractal dessignauxde turbulence:
Nousavonsmisenplaceunprotocoled'analysefractaledessignauxexpérimentauxdeturbulencedévelopṕee

de C. Baudet.Le point de départde ce travail coincideavec la tenued'un séminaireorganiśe �a l'ENS-Lyon
dansle cadredel'Action Sṕeci�que 02(CNRS,départementdesSTIC) “Lois d'échelle,mod�elesetoutils”, les
11 et 12 mars2002.Notre activité s'estpoursuivie, en particulier �a l'occasionde l' écolede printempssur la
turbulenceorganiśeeparC. Baudet,du13 au26 mai 2002�a Carg�ese(Corse).

Cetteactiviténécessitedesmoyensinformatiquesethumainsconsid́erables.Cecis'explique :
– parla naturedesdonńees�aexploiter(taille consid́erabledes�chiers d'acquisition),nécessitantledéveloppement

d'outils ef�cacespourleur traitement;
– parle besoinenmoyenhumainpourmener�abienle traitementamontdesdonńees(débruitage,suppres-

siondetendances,.. .)
Cetteétudea réellementdémarŕee cetteanńee,notammentgrâce �a unecollaborationqui s'engageavec

PierreBorgnat,jeunechercheurdu laboratoiredePhysiquedel' ÉcoleNormaleSuṕerieuredeLyon.P. Borgnat
acommenće aupremierseptembre2003,un séjourpost-doctorald'un an,avecP. Gonçalv�es(Inria).

Débruitageet suppressionde tendancessur lessignauxde turbulence
L'objectif ici estdecomparerdeuxméthodesdifférentesde�ltrage (nonlinéaire)envuedela suppression

detendances,etdudébruitagedesignauxcomplexes,surlessignauxdeturbulenceexpérimentaux.La premi�ere
approcheutiliséeestfondéesurlesdécompositionsenondelettes.
La deuxi�emevoie exploréeestla DécompositionModaleEmpirique(EMD pourEmpiricalModeDecomposi-
tion), propośeeparN. E. Huangetal. en1998(cf. Proc.Roy. Soc.LondonA, Vol. 454,pp.903–995,1998).

Notonsquecet axe de rechercheestnouveau,et qu'il a ét́e impulsé cettedeux�emeanńeepar l'apport de
nouvellesdonńeesexpérimentalesexceptionnellementriches.

Nousnousintéressonspourcetteétudeausignaldevitesse.Onsait,d'apr�esla théoriedeKolmogorov, que
la densit́espectraledepuissancedusignaldevitessedoit secomporterdansla zoneinertielle,commeuneloi de
puissanced'exposant� 5

3 . Si cemod�elesecon�rme globalementbienenpratique,onobserveégalement,outre
la superpositiondebruitsdemesure,l'apparitiondemodesharmoniquesauxtr�eshautesfréquences(voir �gure
13 �a gauche).L'objectif del' étudeestalorsd'isoler cescomposantesoscillantes,pourtenterd'en comprendre
l'origine physique.

DécompositionModaleEmpirique : Le caract�erefortementnonstationnaire,li é enpartie �a l'intermittencede
la vitessedanslesécoulementsturbulents,pénaliselesméthodesd'analysespectraleclassiques(Fourieret va-
riantes),aupro�t d'approchesconjointestempset fréquence.Parailleurs,l'absencenotoired'échellesdetemps
catact́eristiquesdanslesdonńees,plaidepoursapart,en faveurdesanalysesen ondelettes(et de toutesleurs
déclinaisonspossibles),carcelles-cisontparticuli�erementbienadapt́ees�a l' étudedeslois d'échelle.Toutefois,
le choix a priori �g é d'une fonctiond'analyse(i.e. ondelettem�ere)peutconstituerun handicap,enparticulier
dansdessituationsde tr�esgrandevariabilité temporelle.La DécompositionModaleEmpirique(EMD) peut
alorsêtreperçuecommeunealternativeauxdécompositionslinéaires,totalementadaptative,et nenécessitant
le choix d'aucunebaseélémentaire d'analyse.Totalementdé�nie par un algorithmiquegéoḿetrique,l'EMD
extrait récursivementla composantequi localementcorrespond�a l'oscillation de plus grandefréquencedans
le signal.Les modespropres(IMF pour Intrinsic Mode Functions)qui en résultentsontdesfonction oscil-
lantes,d'enveloppessymétriques,enti�erementet exclusivementdé�nies par lescaract́eristiqueslocalesdu si-
gnal analyśe. Bien que EMD et décompositionen ondelettesdiff �erentradicalementdansleur principe, ces
deuxméthodespartagentun grandnombredepointscommuns,aurangdesquelsun red́eploiementnatureldes
signauxpardichotomiesuivantleséchelles[A6].

L'EMD a ét́e appliqúeeau signalde vitesseexpérimental.Le premiermode(ou IMF) extrait, repŕesente
clairementlesoscillationsdeplushautefréquenceprésenteslocalementdansle signal(cf. �gure 12).En parti-
culier, on y retrouve isolée,l'explosionénergétiquetransitoiredansleshautesfréquences.
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FIG. 12– Morceaudu signaldevitesse(�agauche),et1ermodeIMF assocíe(�a droite)

La densit́espectraledu signalinitial auquelon a soustraitla premi�ereIMF, montreclairementquecelle-ci
isole compl�etementles phénom�enesdynamiquesresponsablesdesmodesoscillatoiresen hautesfréquences
(�gure 13). Conjointement,on observe aussil'apparition d'une zonede décroissancespectralede plus forte
pente.L'origine exactede changementde dynamiqueest encoreinconnue.Ainsi, nousne pouvonsaf�rmer
aveccertitudesi la dépollutionparEMD met égalementen évidencela zonededissipationvisqueuseprédite
par la théorie,ou si cetterupturedepenten'est quel'empreintedu gabaritde �ltre équivalentcorrespondant
�a l'EMD. Notonstoutefois,que la théorieprévoit pour les zonesinertielle et de dissipationvisqueuse,des
exposantsdedensit́espectraledifférents,avecun tauxdedécroissanceplusélevédansla deuxi�emezone.
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FIG. 13– Périodogrammedusignaldevitesse(�agauche)etpériodogrammedusignaldevitesse�ltr é (�adroite)
enenlevantla premi�ereIMF trouvéeparla méthodeEMD.

Pourmieux discernerleseffets li és �a la méthodede ceuxpropres�a la physiquesous-jacente,nousavons
étudíe lesstatistiquesempiriquesdesincrémentsdu champsdevitesse� v(t) := v(t + � t) � v(t) �a plusieurs
échellesdiscr�etesde temps� t = n _� ; n = 1; 2; : : : ; N . La �gure 14 repŕesenteles densit́esde probabilit́es
(pdf) empiriques,du signalincrémentsansprétraitement(a),et apr�es�ltrage parEMD (b). On peutalorsfaire
lesobservationspréliminairessuivantes:

1. Les pdf �a petiteéchelledessignauxbrutsprésententuneformecomplexe et nettementdifférentede la
formed'exponentielléetirée,commuńementobserv́eesurdessignaux”propres”.Dansle casprésent,on
observela superpositiond'unegaussienneauvoisinagedela valeurmoyenneetdequeuesdedistribution
exponentielleśetirées.Cettedistribution hybridepourraitalorss'expliquer par la coexistencedu signal
turbulent(pdf exponentielle)etd'un bruit gaussien(additif ou intermittent).

2. Lorsquel'on soustraitles IMF hautefréquencedu signal,on observe effectivementune”convergence”
despdf résultantes,versla formed'exponentielléetiréehabituellementobserv́ee.On peutalorssupposer
quele signalainsi �ltr é préserve sespropriét́esd'intermittenceli éesaucaract�ereexponentielledesdis-
tributionsdesincréments.Au del�a d'un certainnombred'IMF suppriḿees,lespdf obtenuesconvergent
versuneformeasymptotique,conjecturantquela composantedebruit estplussensibleautraitementpar
EMD quela partieutile du signaldeturbulence.
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(a) (b)

FIG. 14 – Densit́esdeprobabilit́eempiriquesdesincrémentsdevitesse� v(t) = v(t + n _�) � v(t). (a) signal
devitesseenregistré. (b) signaldevitesse�ltr é parEMD. Lesdeuxpremi�eresIMF deplushautesfréquences
ont ét́e soustraitesausignalinitial.

Caract́erisationdela fréquencedespicspartransforḿee: En consid́erantla transforḿeede Fourier du signal
de vitessedérivé, on peut caract́eriser les fréquencesdesmodesharmoniques”aberrants”dansles hautes
fréquences.On constatealorsquelespicssontplaćes�adistanceśequivalentes: noussommesdoncenprésence
d'harmoniquesdont la fréquencefondamentaleestde100kH z. Il estalorspossibled'écŕetercespicsdansle
domainedeFourierpuisdelisserle signalparun �ltrage parondelettes.Le spectredusignal“ écŕet́e” esttraće
en �gure 15 (courbedu haut),et est �a compareraveccelui obtenupar la méthodeEMD (retraće sur la même
�gure, courbedubas).
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FIG. 15–Visualisationdusignalobtenu�apartirdusignalauquelonaenlevélespics(enhaut)etpériodogramme
du signalobtenuparla méthodeEMD.

Commeavecle �ltrage parEMD, lesharmoniquesdehautefréquencesonteffectivementsuppriḿes.Mais,
�a l'in versedu traitementpar EMD, l'exposantde décroissancespectraleobtenudansla zonesuppośee de
dissipationvisqueuse,restepratiquementinchanǵe et prochede� 5

3 . La différenceentrele signalinitial et le
signalécŕet́eestunsignaltransitoiresinusoidaledefréquence100kHz,etest�acompareravecle 1ermodeIMF
(�g 12,droite).

Transforḿeeenondelettesdu signal: La transforḿeeenondelettediscr�etedusignaldevitessea également́et́e
effectúee.Lescoef�cients dedétaildeséchelles2 et3 dela décompositioncorrespondantauxhautesfréquences
d'apparitiondespicsont ét́ecalucĺes.Maisbienquelesboufféesdusignalsontclairementlisiblessurcesdeux
échellesde coef�cients, un �ltrage par seuillagene permet,ni d'enlever les pics, ni de �ltrer le signal.Le
débruitageet �ltrage parondelettesn'estdoncpasla méthodeadapt́ee�a cetteétude.
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4.2 Décompositiondedomaineet Couplageondelettes/́eléments�nis

V. Perrier (LMC), S.BertoluzzaetS.Falleta(CNRPavie)

Cetteétudeestuneétapepréliminaireavantde pouvoir envisagerla résolutiond' équationsauxDérivées
Partielles(EDP)enutilisant les ondelettesdansdesdomaines�a géoḿetrie complexe. La dé�nition et la mise
enoeuvred'uneméthodepermettantle couplageondelettes/́eléments�nis fait partiedesobjectifs�x ésdansle
projetinitial.

Ce travail esteffectúe encollaborationavecSilvia Bertoluzza,directeurderechercheau CNR Pavie, et a
engrandepartiefait l'objet de la th�esede Silvia Falletta,doctorantede S. Bertoluzza�a l'uni versit́e de Pavie,
th�esequi a ét́esoutenuele 9 janvier 2003.

Le projeta permisa S.Bertoluzzaet S.Fallettad'effectuerdesséjours�a Grenoble,aucoursde l' ét́e 2002
notamment.Nousdressonsmaintenantle bilandenosrecherches.

La méthodequenousavonsenvisaǵeepourpouvoir utiliser dessch́emasde résolution“ondelettes”dans
desdomaines�agéoḿetriecompliqúeeestbaśeesuruneadaptationdela méthodededécompositiondedomaine
MORTAR, méthodedévelopṕee�a la �n desanńees80 parC. Bernardi,Y. Madayet T. Pateradansle contexte
desméthodesspectrales.

En effet, les basesd'ondelettesactuellementutiliséesdansles sch́emasnumériquesde résolutiondes
équationsauxdérivéespartiellessontconstruitesparproduitstensorielsdebasesmonodimensionnelles,et li-
mitentdonccesétudes�adesdomaines�agéoḿetrierectangulaireou �adespavés.L'utilisation etl'extensiondela
méthodeMORTAR, qui estuneuneméthodededécompositiondedomainenonconforme,vapermettred'envi-
sagerlesextensionssuivantespourla résolutionnumériquedeséquationsauxdérivéespartielles: appŕehender
desgéoḿetriescomplexes,couplerdesdiscŕetisationsdifférentes,ou encoretraiterdesprobl�emesde natures
différentes(interaction�uide-structureparexemple).

Dansun premier tempsnousavons consid́eŕe, pour simpli�er , le probl�emedu Laplacienen dimension
2 et nousavons construitune extensionde la méthodeMORTAR pour le contexte de discŕetisationsonde-
lettesdanschacundesdomaines.Nousmontronsalorsqueles ondelettespermettentde dé�nir un espacede
multiplicateurs,pour le probl�emede l'interface, plus simple �a utiliser quedansla méthodeoriginale (nous
consid�eronsl'espacebiorthogonaldel'espacedetraces,etnonpasl'espacedetracelui-même).Nousmontrons
quela méthodeconduit�adesestimationsd'erreur(entrela solutionexacteet la solutionapproch́ee)optimales,
quandle découpagedu domaineest “conforme”. Pour la résolutiondu syst�eme,nousconstruisonsen�n un
préconditionneurenondelettesquasi-diagonal.Un articlepubliéen2001dansM2AN décrit la méthodeet ses
propriét́esthéoriques[A1].

Dansun deuxi�emearticle [A4] nousdécrivonsla miseen oeuvrede la méthodeet nousétudionsl'erreur
numériqueobtenueentrela vraie solution du probl�emeet celle obtenuepar notre méthode.Nous étudions
cetteerreurdansdifférentsespacesfonctionnels(énergiedel'erreur, erreurponctuelle,etc...)etnousregardons
aussil'erreur surl'interfaceentrelesdifférentssous-domaines,enfonctiondunombredesous-domainesetdes
discŕetisationschoisiesdanschacundessous-domaines.Par exemple,�a la �gure 16 nousmontronsle résultat
du calculdela solutiondansla domainedécompośeen6 (3X2) sous-domainesrectangulaires.

Nousavonsensuiteétenducetteméthodedansle casdediscŕetisationsdifférentesdanslessous-domaines,
enparticuliercelui du couplage“Ondelettes/ éléments�nis”. Quellequesoit la discŕetisationdanschacundes
sous-domaines(ondelettesouéléments�nis), nousavonspudé�nir uneconditiond'interface.Danscertainscas
cetteconditionestuneconditionapproch́eedela classiqueconditiond'interfacedonńeeparla méthodeMOR-
TAR. Toutefoisnousdémontronsquecettenouvelle conditionne dégradepasl'estimationd'erreurgéńerale.
Cetteméthodea ét́e publiéedansunenoteauxComptesRendus[A2]. Destestsnumériquesont ét́e présent́es
d'abordpourle calculdela solutionduLaplaciendansle casdudécoupagedudomaineendeuxsous-domaines
[C2]. Il font égalementl'objet d'unepublicationaccept́ee[A3].

Lesperspectivesli ées�a cetaxe derecherchesontnombreuses.En particulier:
- Constructiond'uneméthodeadaptative coupĺeeOndelettes/Eĺements�nis (incluantl' étuded'erreura poste-
riori pourla méthodemortarparondelettes).
- Constructiondepréconditionneursoptimauxpourlesdifférentssyst�emeslinéaires.
- Applicationdela méthode�a la résolutiondeséquationsdeNavier-Stokes.
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FIG. 16– Comportementdelasolutionnumériquecorrespondantauchoixde3� 2 sous-domainesavecdifférentsniveaux
derésolutiondanslessous-domaines.Figuresdu haut: j 1 = 4, j 2 = 3, j 3 = 5, j 4 = 3, j 5 = 4, j 6 = 5, Figuresdu bas:
j 1 = 4, j 2 = 5, j 3 = 6, j 4 = 4, j 5 = 5, j 6 = 5.
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4.3 Ondelettespour la r ésolutiondesEDP

Ondelettespour la r ésolutiondeséquationsde Schrodinger

C. Chauvin(LMC etCEA),V. Perrier (LMC), F. Lançon,S.Goedecker(CEAGrenoble)

L'objectif decettepartieestla dé�nition et la miseenoeuvred'uneméthodederésolutiondeséquationsde
Schr̈odingertridimensionnelles,baśeesurla transforḿeeenondelettes,pourle calculdela structuréeléctronique
enchimiequantique.Cetteétudeestmeńeeencollaborationavecle CEA Grenoble,qui �nance la th�esedeC.
Chauvin.

Dansun premiertempsnousnoussommesintéresśe d'une part �a la résolutionde l' équationdu potentiel
(Laplacien3D), d'autre part au cadresimpli� é de l' équationde schr̈odingerpour l'atome d'hydrog�ene.Un
articlecouplantmulti-grille et ondelettesa ét́e publié [A11] pourla résolutiondu Laplacien.Nousavonsaussi
montŕe quel'utilisation desondelettesdanscecadreétait réalisableet lespremiersrésultatsont ét́e présent́es
dans[C1].

Actuellementcetteétudesepoursuitparla miseenoeuvredela résolutiondel' équationdeHartree3D par
ondelettes,aveccommeobjectifdeconcurencerlesméthodesderésolutionactuelles,baśeessurla transforḿee
deFourier.

Ondelettespour la simulation deturbulencebi et tri-dimensionnelle

E. Dériaz,V. Perrier (LMC)

L'objectif danscettepartieestdemettreenoeuvreuneméthodederésolutionutilisant lesondelettespour
les équationsde Navier-Stokes2D, pouvantsegéńeraliserde façon immédiateau castridimensionnel.Nous
envisageonspourcel�adeuxapproches: uneapprocheDNS(DirectNumericalSimulation)danslaquelletoutes
les échellesde l' écoulementsontcalcuĺees,et uneapprocheLES (Large Eddy Simulation)danslaquelleles
grandeśechellessontcalcuĺeeset lespetiteséchellessontmod́elisées.

Cetteétudea démarŕe en octobre2002avec l'arri véed'Erwan Dériaz,assistantmoniteurnormalien.Elle
fait partiedu programmederecherchedu projetinitial.

La premi�ere étapea ét́e de choisir un contexte adapt́e. Celui desbasesd'ondelettes�a divergencenulle,
construiteparP.G.Lemaríeen1992,aét́erevisitéet étudíe.Enparticulier, nousmontronsquela décomposition
d'un champdevitessed'un �uide incompressibledanscettebasesefait simplement�apartirdela décomposition
desdeuxcomposantesde la vitessedansdesbasesd'ondelettes2D bienchoisieset quel'on estainsi rameńe
�a utiliser desalgorithmesclassiquesde transforḿeesen ondelettesbiorthogonalesrapides.Noustraçons �a la
�gure 17 lesfonctionsgéńeratricesdela based'ondelettes2D �a divergencenulle.
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FIG. 17– Ondelettesvecteurs: Fonctiond'échelle� , Ondeletteshorizontale	 (1;0), verticale	 (0;1), diagonale
	 (1;1)

Nousavonsensuiteappliqúecettedécomposition�adesrésultatsissusd'unesimulationdirectedeséquations
deNavier-Stokes2D incompressibles.Les�gures 18 repŕesententl' évolutiondela vorticité �a deuxinstants,la
�gure 19 celledescoef�cients d'ondelettesassocíes.Le zéroétantcaract́eriśe parla couleurnoire,ces�gures
montrentquebeaucoupdecoef�cients sontvoisinsde0.

La deuxi�emeétapedel' étudeconsiste�a dé�nir unenouvelleméthodeLES pourrésoudreleséquationsde
Navier-Stokes,�a partir d'unediscŕetisationdela solutionsurla based'ondelettesvecteurs�a divergencenulle;
nousavonsdé�ni uneméthodeennousinspirantdela méthodedeHughes(2000)pourleséléments�nis, mais
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FIG. 18 – Collisiondetrois tourbillons: conditioninitiale et solution�a t=20
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FIG. 19– Coef�cients d'ondelettes�a divergencenulleauxtempst=0 et t=20

entirant partiedespropriét́esd'approximationnonlinéairedesbasesd'ondelettes,etqui sontconserv́eesdans
lessch́emasadaptatifsondelettesbaśessuruneméthodedeGalerkin.La miseenoeuvredecetteméthodeest
en cours.Sonextensionau castridimensionnelne posepasde probl�emethéorique,maisnécessiteraun gros
effort deprogrammation!

4.4 Production et Valorisation
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[A0] U. Amato,A. Antoniadis& I. deFeis.DimensionReductionin FunctionalRegressionwith Applications
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[A1] S.Bertoluzza,V. Perrier, TheMORTARmethodin thewaveletcontext,
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[A6] P. Flandrin,G. Rilling, andP. Gonçalv�es,Empirical ModeDecompositionasa Filter Bank. IEEE,Signal
ProcessingLetters.To appear2004.
[A7] J.P.Ovarlez,P. Gonçalv�esandR. Baraniuk,Analysetemps-fŕequencequadratiqueIII : La classeaf�ne et
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5 Bilan desactions2001-2003

5.1 Production scienti�que

- 15 articlespubliésou accept́esdansdesrevuesaveccomitédelecture.
- 14 articlessoumis.
- 3 th�esessoutenueset1 Habilitation �aDiriger lesRecherches.
- 19 communicationsdansdescongr�esinternationaux.
- 4 éditionsdelivres.
- 2 boites�aoutils matlabdiffusées,2 logicielsdedémonstration(Fêtedela Science2003).

5.2 Animation de la communauté

– Organisation(A. Antoniadis)de la conférence internationale ”W aveletsand Statistics”, Villars de
Lans(France),septembre2003.
http ://www-lmc.imag.fr/grenoblet2003/grenoble.htm

– Organisation du ”5 th joint IEEE - Eurographics Symposium on Visualization, VisSym'03”, GP.
Bonneau(GRAVIR), StefanieHahmann(LMC) etChuckHansen(Univ. Utah).Grenoble,Mai 2003.
http ://www.inrialpes.fr/VisSym03

– Organisation d'un colloqueinternational �a Dagstuhl Allemagneon GeometricModeling, 60 partici-
pantssurinvitation,Organisateurs: G. Farin (ArizonaSateUniv.), RonGoldmann(RiceUniv. Houston)
etG. Brunnett(Univ. Chemnitz,Allemagne),S.Hahmann,Mai (2002).

– Organisation d'un colloqueinternational �a DagstuhlAllemagneonScienti�c Visualisation, 60parti-
cipantssurinvitation,Organisateurs:G. Nielson(ASU), G.-P. Bonneau,T. Ertl (Stuttgart),Juin(2003).

– Organisation(S. Meignen) d'un Groupe de travail “Ondelettes” �a l'IMA G. Ce groupede travail
s'adresseauxdifférentsacteursGrenobloistravaillantsurlesondelettes.Lesprojetsderechercheconcerńes
sont le projet IMAG AMOA (Ondelettes,AnalyseMultir ésolutionet Applications),les projetsde la
RégionRA “Applicationdel'analyseenOndelettes�a l'acoustiqueet �a la turbulence”,et“Mathématiques
pourADeMo “ (volet “Ondelettespourl'imageriemédicale”).
http ://www-lmc.imag.fr/Sylvain.Meignen/GT/

– Organisation(V. Perrieret S. Meignen)de deuxJournéesscienti�ques ”Ondelette et Image” �a Gre-
noble(MJK) : - le 5 avril 2001(orateurs: S. Mallat (X), J. Froment(Paris V), S. Meignen(LMC), N.
Holschutz(GRAVIR))
- le 27 mars2003(orateurs: A. Antoniadis(LMC), A. Cohen(ParisVI), M. Unser(EPFL),J. Crowley
(GRAVIR), O. Le CadetetA. Bilgot (LMC-TIMC)).

– P. Gonçalv�esestco-organisateur(directeur)de l' écoled' été qui setiendraen juillet 2004, �a l'Institut
d'ÉtudesScienti�quesde Carg�esesur les th�emesOndeletteset AnalyseMultifr actale– WAMA 2004.
http ://wama2004.org.

5.3 Prix et Distinction

Prix BlaisePascal2003: “Le Prix BlaisePascala ét́e créeen1984par la SMAI (Socíet́e desMathématiques
Appliquéeset Industrielles)et le GAMNI (groupedela SMAI). Ceprix, décerńechaqueanńeeparl'Académie
desSciences,apr�esconsultationdela SMAI et du GAMNI, estdestińe �a récompenserun chercheurayantac-
complienFranceuntravail remarquabledansle domainedesmath́ematiquesappliqúeesetducalculnumérique
danslessciencesdel'ing énieur.”
Le prix BlaisePascal2003a ét́e décerńe �a “ValériePerrier, professeurdemath́ematiquesappliqúees�a l' École
nationalesuṕerieured'informatiqueet de math́ematiquesappliqúeesde Grenoble,sṕecialistedesméthodes
d'ondelettespour le calcul et l'analysedesécoulementsturbulents.Elle a mis aupoint plusieursalgorithmes
pourrésoudreleséquationsauxdérivéespartiellesnon-linéairesparcesméthodes”.

IMS Fellow : AnestisAntoniadis,Professeur�a l'Uni versit́eJoseph-Fouriera reçu le titre honori�que de”fel-
low” de l'Institut of MathematicalStatistics(IMS). La céŕemoniede nominationa eu lieu le 4 Août 2003
lors du congr�es annuelde l'IMS �a SanFrancisco,Californie, USA. Le ProfesseurAntoniadisa reçu cette
récompensepoursestravauxoriginauxsurl'inf érencedeprocessusstochastiques,sescontributionsfondamen-
talessur les méthodesd'ondelettesen statistique,pour sesservices�a la communaut́e statistiqueet pour son
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enseignemententhousiaste.Toute nominationde fellow estvotéepar un comité de fellows. En 2003,apr�es
examende41 nominés,16ont ét́e sélectionńespource titre. L'IMS, créé en1933,estunesocíet́e savantequi
favorisele développementet la disseminationde la théorieet desapplicationsde la statistiqueet desprobabi-
lit és.Il compte3500membresactifsdansle monde.Aproximativement10%decesmembresontmérité le titre
de”fellow”.

5.4 Partenariats institutionnalis és

Le partenariat�a traversdesprojetsde rechercheeuroṕeens,nationauxou régionaux,estunemani�erede
valoriserla rechercheeffectúee�a l'IMA G, �a l'occasiondesrencontresavecnospartenaires.

– Projet européenMINGLE (HPRN-1999-00117,2000-2004)associant9 partenairesde6 pays(dontun
partenaireindustriel).Georges-PierreBonneauestscienti�queenchargedeceprojet.

– Projet européenCEE-IHP(HPRN-CT–2002-00286)“Breaking complexity”, �a partir d'octobre2002.
Grenoble,repŕesent́eparl'INPG (resp.V. Perrier),estunedes13 équipesparticipant�aceprojet.

– Réseaud'Excellencedu 6�emePCRDdela Communit́e Euroṕeenne: ”Aim@Shape”,accept́e enJuillet
2003,débutantenFévrier2004.S.HahmannetG.-P. BonneauparticipentpourGrenoble-INPG,unedes
14 équipespartenaires.

– Action Spéci�que duCNRSduRTP7, ModélisationGéoḿetriquecontrainte,participationS.Hahmann
(2003/03).

– Projet de la r égion Rhône-Alpes”Mathématiquespour AdéMo” (2000-2003,responsableJ. Della
Dora).Axe “Ondelettespour l'imagerie médicale” (resp.de l'axe A. Antoniadiset V. Perrier).Finan-
cementdela th�esed'O. Le Cadet.

– Projet de la r égionRhône-Alpes“AdéMo” (2000-2003,resp.pilote parla lab.TIMC). Axe“segmenta-
tion devert�ebres”(resp.L. Desbat).Financementdela th�esed'A. Bilgot.

– Projet de la r égion Rhône-Alpes”Ondeletteset application�a l'acoustiqueet �a la turbulence”(2000-
2003,resp.: V. Perrier)

– Projet de RechercheCNR deNaples- LMC (2001-2005)(resp.A. Antoniadis).

5.5 Conclusionet perspectives

L'objectif principal du projet estatteint,dansle senso�u l'animation li éeau projet a permisde créerune
synergie entredifférentsacteursde la placeGrenobloisededisciplinesdifférentes: math́ematique,traitement
du signal,statistique,visualisationscienti�que. Le projet a favorisé l'installation de nouveauxarrivantsou
promus: V. Perrier, mutéeProfesseur�a l'INPG enoctobre1999,P. Gonçalves,muté CR INRIA Rhône-Alpes
�a l'automne1999,G.P. BonneaunomḿeProfesseur�a l'UJF en2002.

Pendantles deux anńeesdu projet, nousavons poursuivi les objectifs qui avaient ét́e annonćesdansle
projet initial. Celas'est traduit par de nombreusesdiscussionsentreles diff �erentspartenaires.Certainsaxes
de recherchesontmaintenantaboutiset seconcŕetisentpar despublications(commel'analyseautomatique
d'imagesmédicales,l' édition multirésolutionavec contrainted'aire, le couplageondelettes/́eléments�nis,
etc...); d'autresensontencore�a l' étaped'étudepréliminaireetdefaisabilité(commela comparaisonentreon-
delettesetméthodeEMD, etc.); d'autresaxesen�n ontprisduretardfautedemaind'oeuvre,carlesméthodes
dévelopṕeesnécessitentun grandinvestissementen programmation: ainsi l'analysemultifractalede signaux
expérimentauxou la méthodeLES par ondelettes,etc...Cesderniersaxesne sontpas�nalis és �a l'heure du
bilan �nal deceprojet,maissontenbonnevoie etnousendressonslesperspectives.

En�n, mêmesi la collaborationentrelesdifférents(etnombreux!) partenairesneseconcŕetisepastoujours
pardespublicationscommunes,elle setraduit déj�a pardesactionscommunes,et desidéescommunesappa-
raissentdansdestravauxdifférents(parexemplele recallaged'imageou la segmentationautomatiquereposent
au départsur la mêmeidéemath́ematiqueet cesétudesont fait l'objet de discussionsinternesau projet).En
cesensle projetIMAG aurapermisuneforte concertationet demener�a biendenouvellesactions,commeen
témoignele grandnombred'év�enementsscienti�quesorganiśesparlesdifférentsmembres.
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Pourle futur del'axederechercheAnalysesMultir ésolution,OndelettesetApplications, onpeutdéj�anoter
l' émergencedenouveauxprojetseuroṕeens,notammentla participationauRéseaud'ExcellenceAim@Shape,
et le dépot en Novembre2004d'un Projet EuroṕeenMarie-CurieRTN (ResearchTraining Network), avec
15 partenairesEuroṕeens(S.Hahmann,scienti�c in chargepourGrenoble-INPG).Un nouveauprojetrégional
”Classi�cations,Ondelettesetanalysed'image: application�aladétectiondetumeurscanćereuses”,aégalement
ét́e dépośe pourrépondre�a l'appel d'offre Thématique“Mathématique”de la RégionRhône-Alpesdecetau-
tomne.
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