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Résumé 

La compression d’images consiste à éliminer la redondance des informations qu’elles 

contiennent et par conséquent réduire la quantité de mémoire nécessaire pour son stockage ou 

de manière équivalente réduire le temps de transmission de celle-ci. En tenant comptes des 

développements technologiques et les besoins scientifiques, les images sont devenues plus 

volumineuses. D’autres parts, l'intérêt récent, de plus en plus élevé, du grand public pour 

l'image numérique montre que les problématiques liées à son stockage et sa transmission sont 

des sujets forts d'actualité. 

La redondance est présente dans une image à cause de la corrélation entre les pixels. La 

transformation de l’image à une représentation ou ses pixels ou coefficients sont décorrélés 

réduit ce type de redondance. Parmi les méthodes par transformées les plus connues, en 

trouve la transformation en cosinus discrète  qui est à la base du standard international de 

compression JPEG et la transformée en ondelettes, plus récente, utilisée dans le standard  

JPEG2000. 

Pour des raisons de simplicité et d'efficacité, les ondelettes ont souvent été utilisées de 

manière séparable, sur les axes horizontal et vertical, pour transformer l’image. Il en résulte 

une décorrélation partielle de l'image, qui se traduit par la présence de nombreux coefficients 

de forte énergie le long des contours après décomposition par ondelettes. Donc, les ondelettes 

classiques ne sont pas capables de représenter de telles singularités de façon efficace à cause 

de leur support carré. D’autre part, elles manquent des caractéristiques directionnelles pour 

l’image. Alors, les ondelettes permettent d’isoler des points de discontinuités mais elles ne 

permettent pas de distinguer les courbes régulières dans l’image. 

Nous nous intéresserons dans notre travail aux transformations non-adaptatives pour la 

compression des images naturelles possédant des structures géométriques directionnelles 

comme les contours et les textures.  Dans ce contexte, nous avons proposé un algorithme de 

compression utilisant une transformation hybride DCT – DWT (transformation en cosinus 

discrète  – transformation en ondelettes discrète). Cette méthode décompose l’image en sous 

bandes multi-résolution basant sur la transformation en cosinus discrète (DCT), tandis que 

l’approximation obtenue sera transformée par ondelettes discrètes (DWT). Donc, dans cette 

méthode hybride DCT – DWT, la transformée en ondelettes pour les échelles les plus fines a 

été remplacées par une transformée en cosinus discrète en sous bandes, quand la transformée 



en ondelettes est utilisée dans une deuxième étape de transformation pour les échelles 

grossiers. Les coefficients obtenus sont ensuite codés par l’un des algorithmes les plus connus 

et efficaces dans le domaine de la compression d’image : l’algorithme SPIHT. 

Dans une deuxième partie de notre travail, une version améliore de l’algorithme de 

codage SPIHT a été proposée. Basant sur l’estimation des résidus des coefficients codés, la 

valeur moyenne est calculée ensuite codée et placée à la fin du code binaire produit par 

l’algorithme de codage SPIHT.  Pendant la décompression de l’image, l’algorithme de 

décodage SPIHT utilise la valeur moyenne déjà codée pour l’ajustement des coefficients 

significatifs reconstitués.  

Les résultats obtenus montrent que la distorsion mesurée par la valeur du PSNR de 

l’algorithme de compression basée sur la transformation hybride DCT – DWT est meilleur 

par rapport à celle obtenue en utilisant un algorithme de compression par ondelettes. En plus, 

la qualité des images reconstruites montre que cette méthode est capable de préserver les 

caractéristiques géométriques dans l’image originale. D’autre part, l’application de 

l’algorithme de codage SPIHT modifié, avec la transformée en ondelettes et la transformée 

hybride, sur un ensemble d’images de tests plus large a montré une amélioration de la 

distorsion obtenue. 

  



Abstract  

Image compression is to eliminate information redundancy that exist in the image and 

therefore reduce the amount of needed memory for storage or equivalently reduce its 

transmission time. Taking into account the technological developments and scientific needs, 

images are became larger. In other parts, the recent interest of general public for digital image 

shows that the problems related to its storage and transmission are of great interest. 

Redundancy is present in images because of the correlation between pixels. So, 

transforming the image into another representation where its pixels are uncorrelated reduces 

this type of redundancy. Among the well-known transform based methods, we find the 

discrete cosine transform, which is used in the international standard of image compression 

JPEG and,more recently,the wavelet transformthat is used in the JPEG2000 standard. 

For reasons of simplicity and efficiency, wavelets have been often used in a separable 

way -at the horizontal and vertical axes - to transform the image. This results in a partial 

decorrelation of the image, causing the presence of many coefficients of high-energy along 

contours after wavelet decomposition. Therefore the classical wavelets are not able to 

efficiently represent such singularities because of their square support. Moreover, they lack 

the directional characteristics for the image. Thus, wavelets are used to isolate points of 

discontinuities, but they do not distinguish the smooth curves in the image. 

We will focus our work to non-adaptive transformations for the compression of natural 

images with geometric structures as directional contours and textures. In this context, we 

proposed a compression algorithm using a hybrid DCT - DWT (discrete cosine transform - 

Discrete Wavelet Transform)transform.This method decomposes the image into multi-

resolution sub-bands based on the discrete cosine transform (DCT), while the obtained 

approximation will be transformed by the discrete wavelet transform (DWT). So, in this 

hybrid method DCT – DWT,the wavelet transform atfiner scales has been replaced by the 

sub-band discrete cosine transform, when the wavelet transform is used in a second step at 

coarser scales. The obtained coefficients are then coded by one of the well-known and very 

efficientalgorithms in the field of image compression: the SPIHT algorithm. 

In the second part of our work, an improved version of the SPIHT coding algorithm has 

been proposed. Based on the estimation of encoded coefficients residues, the average value is 

calculated, then coded and placed at the end of the bit stream produced by the coding 



algorithm SPIHT. During decompression of the image, the decoding SPIHT algorithm uses 

the already coded average value for the adjustment of reconstructed significant coefficients. 

The obtained results show that the distortion, measured by the PSNR value,obtained by 

the compression algorithm which is based on the hybrid DCT - DWT transformation is better 

compared to that obtained using a wavelet compression algorithm. In addition, the visual 

quality of reconstructed images shows that this method is capable to preserve the geometric 

features in the original image. Moreover, the application of the modified SPIHT coding 

algorithm with both wavelet and hybrid transforms, on a set of test images showed a larger 

improvement inthe obtained distortion. 
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Introduction générale 

Actuellement, le terme « image » est devenu indispensable dans le monde des sciences 

et des technologies de l’information. Plusieurs domaines et applications sont basés sur le 

traitement des images. 

La représentation numérique des images a commencé avec les débuts de l'informatique. 

L'image étant un média à fort contenu sémantique, elle est devenue un moyen de 

communication à part entière de plus en plus présent dans notre vie quotidienne. Elle est 

également un outil de travail essentiel dans divers domaines comme le biomédical,  l'imagerie 

satellitaire et astronomique, la production cinématographique, les applications militaires ou 

encore l'informatique industrielle. 

En tenant comptes des développements technologiques et les besoins scientifiques, les 

images sont devenues plus volumineuses et couteuses en taille mémoire et en temps de 

transmission. D’autres parts, l'intérêt récent du grand public pour l'image numérique, au 

travers des appareils photos numériques, des téléphones portables ou des ordinateurs 

personnels, montre que les problématiques liées à sa représentation, son stockage et sa 

transmission ont toujours passionnés les scientifiques, les chercheurs et les industriels et ils 

est toujours d'actualité[1]. En effet, les objectifs sont de pouvoir : 

• stocker le maximum d’images avec des définitions de plus en plus élevées sur 

des supports limités,  

• augmenter les débits en communication  

• au profit d’une dégradation la plus faible possible. 

La compression consiste à chercher comment décrire de manière la plus succincte 

possible l'information, en s'autorisant éventuellement à la dégrader ″légèrement″. Ce 

traitement permet non seulement de réduire le nombre d'éléments nécessaires pour la 

représenter, mais également de simplifier les traitements ultérieurs en condensant 

l'information. L’objectif de la compression d’image est de réduire la quantité de mémoire 

nécessaire pour son stockage ou de manière équivalente de réduire le temps de transmission 

de celle-ci. Les techniques de compression d’images permettent de réduire les données 

constituant l’image tout en éliminant la redondance des informations qu’elles contiennent [2]. 

Un autre objectif essentiel de la compression est de trouver le meilleur compromis entre la 

quantité d'information conservée et l'impact visuel des dégradations apportées sur l'image. 
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Enfin, du fait de la masse des données à traiter, un compromis est souvent nécessaire entre la 

complexité des opérations effectuées et la qualité des résultats obtenus [1]. 

Une méthode de compression est normalement conçue pour un type d’images 

spécifiques. Dans la littérature, plusieurs approches existent comme les méthodes statistiques, 

les méthodes de type dictionnaire et les méthodes par transformations. 

La compression d’image par transformation, exploitant la redondance existante entre les 

pixels de l’image,  consiste à transformer les valeurs des pixels ou changer la représentation et 

ensuite coder les valeurs obtenues. En effet, la redondance présente dans une image est due 

essentiellement à la forte corrélation entre ses pixels ; c’est ce que l’on appelle la redondance 

intra-image. Alors, la transformation de l’image va la projeter dans un domaine transformé ou 

les coefficients de ce domaine sont décorrélés. D’autre part, si les coefficients transformés 

sont décorrélés, la distribution des probabilités n’est plus uniforme. Ceci réduit encore 

l’entropie de l’image. 

Nous pouvons citer, parmi les méthodes par transformées, la transformation en cosinus 

discrète (DCT : discrete cosine transform) qui est à la base du standard international de 

compression JPEG. Si ce dernier atteint en général des taux de compression assez élevés, il ne 

facilite cependant pas l'obtention des versions multi-résolutions de l'image originale. Or, la 

notion de  multi-résolution présente de réels intérêts. Burt et Adelson [3], à titre d’exemple,  

se sont orientés vers la recherche d'une  transformation de l'image sous forme pyramidale. Ils 

aboutissent ainsi à la pyramide gaussienne puis à la  pyramide Laplacienne. De nombreux 

travaux sont alors entrepris dans la même voie [4], [5] afin de répondre à une propriété  

supplémentaire, à savoir l'orthogonalité de la transformation. Finalement,  un outil de 

decorrélation,  orthogonal et satisfaisant les propriétés de bonne localisation spatiale et 

fréquentielle fut adopté: la transformée en  ondelettes [6]. 

Les ondelettes ont gagné un intérêt considérable en traitement du signal, et spécialement 

en compression d’images. Le standard le plus récent de compression d’image, le JPEG2000, 

utilise la transformée en ondelette discrète (DWT : discrete wavelet transform). Il offre de 

nombreux avantages par rapport à la norme JPEG tels que le codage progressif et la multi-

résolution.    

L'idée de représenter un signal à différentes résolutions permet d'en extraire ses 

tendances principales en un nombre restreint de coefficients, tout en localisant précisément les 

discontinuités. Il est bien connu que les ondelettes sont optimales pour la représentation de 
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signaux unidimensionnels (1D) possédant un nombre fini de discontinuités [7]. En effet, 

l'erreur quadratique moyenne d'une approximation non-linéaire (NLA : non-linear 

approximation) faite à partir des k coefficients d'ondelettes maximaux décroît en ( )1O k − . 

Dans le cas des images, pour des raisons de simplicité et d'efficacité, les ondelettes ont 

souvent été utilisées de manière séparable sur les axes horizontal et vertical. Il en résulte une 

décorrélation partielle de l'image, qui se traduit par la présence de nombreux coefficients de 

forte énergie le long des contours après décomposition par ondelettes.  

Les bases d’ondelettes orthogonales sont capables de résoudre un problème 

essentiellement 1D, celui de l’analyse des singularités ponctuelles. Mais, en 2D, le problème 

devient beaucoup plus complexe, à cause de la présence de singularités curvilignes.  

Les ondelettes classiques ne sont pas capables de représenter de telles singularités de 

façon efficace à cause de leur support carré. D’autre part, elles manquent des caractéristiques 

directionnelles pour l’image car la décomposition en ondelette utilise seulement trois (03) 

directions : horizontale, verticale et diagonale pour l’analyse des signaux 2D. Alors, les 

ondelettes permettent d’isoler des points de discontinuités mais elles ne permettent pas de 

distinguer les courbes régulières dans l’image. 

En théorie de l’approximation non linéaire, permettant de mesurer l’erreur 

d’approximation d’une fonction dans une base ainsi que la vitesse de décroissance de cette 

approximation, la transformation optimale pour la compression est celle qui donne les 

meilleurs résultats d’approximation non linéaire. Autrement dit, l’erreur d’approximation est 

la vitesse de décroissance de l’approximation non linaire. Dans le cas des signaux 

monodimensionnels 1D réguliers par morceaux, en trouve que la transformation en ondelettes 

donne les résultats optimaux au sens de l’erreur d’approximation, ce qui justifie les 

performances de cette méthode pour la compression. Par contre, pour les fonctions 

bidimensionnelles 2D  régulières par morceaux qui ressemblent aux images naturelles, les 

bases d’ondelettes, bien que plus efficaces que la base de Fourier, sont incapables de capturer 

la régularité géométrique des contours : les ondelettes qui touchent les bords donnent de 

grands coefficients et leur nombre important limite fortement la décroissance de l’erreur qui 

se comporte comme ��� (k : nombre de coefficients maximaux) alors que la décroissance 

optimale est de l’ordre de ���[8] pour les fonctions C2 qui ressemblent aux images naturelles. 
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Bien que la dépendance résiduelle soit néanmoins réduite et partiellement exploitée par 

les codeurs de sous-bandes dans le cas de la compression d'image, il semble intéressant de 

chercher une transformée qui résout les problèmes déjà mentionnés.  

Basées sur ces observations, de nombreuses transformées orientées, discrètes ou 

continues, ont été conçues depuis quelques années. La première génération propose des 

transformations dites «fixes». En effet, ces transformées analysent identiquement toutes les 

images. On peut citer notamment les transformations suivantes : 

La transformée ridgelette (ridgelet transform) définit une transformée en ondelettes 1D 

selon une direction [9]. Elle peut traiter plusieurs orientations en faisant varier l’angle 

d’orientation, d’autre part elle peut représenter un contour rectiligne avec moins de 

coefficients, un seul dans le cas idéal d’un contour parfaitement rectiligne. Cependant, on 

trouve rarement de tels contours dans une image naturelle. A partir de là, une autre 

transformation a été définie comme une transformée ridgelette par bloc appliquée sur une 

décomposition en sous-bandes de l’image originale [10], c’est la transformée « curvelette » 

(curvelet transform). Une construction différente et plus générale, reposant sur la théorie des 

frames, est présentée dans [11]. 

La transformée en contourlettes (contourlet transform), conçue directement dans le 

domaine discret, a été proposée dans [12], [13]. Cette transformée repose sur une pyramide 

laplacienne pour l'analyse multi-résolution [14], ensuite elle utilise des filtres en éventails 

itérés pour l'analyse directionnelle [15]. Elle apporte une analyse similaire à la transformée en 

curvelets, tout en ayant l'avantage d'être très peu redondante et moins complexe [16]. D’autres 

transformations existent dans la littérature comme les ondelettes complexes [17], la 

transformée cortex [18] et la pyramide orientable [19]. 

Ces nouvelles techniques permettent de prendre en compte différentes orientations et 

définissent un support d’ondelettes anisotrope. Cependant, ces améliorations se font souvent 

au détriment des acquis des ondelettes, en particulier de la décimation critique.  

Une autre classe de transformations géométriques adaptatives utilise une base adaptée 

aux contours de l’image. Parmi celles-ci, on peut citer l'algorithme de « matching pursuit » 

[20] qui consiste à rechercher successivement un sous-ensemble de vecteurs issus d'un 

dictionnaire structuré et dont la combinaison linéaire représente au mieux le signal.  

Les paquets d'ondelettes [21], décomposent l’image sur la base offrant le meilleur 

compromis débit-distorsion qui est sélectionnée par optimisation. Un partitionnement 
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adaptatif du plan fréquentiel offrant plus de flexibilité que les paquets d'ondelettes, en 

s'affranchissant de la contrainte de séparabilité, est donnée par la transformée en brushlets qui 

a été proposée par Meyer et Coifman dans [22]. 

LePennec a proposé dans [23]  la transformation en bandelettes, qui repose sur un 

modèle géométrique explicite de l'image pour effectuer une analyse orientée le long des 

contours. La recherche de meilleures bases pour la représentation de l’image a donné lieu à 

plusieurs transformations comme les beamlets [24], les wedglets [25] et les directionlets [26]. 

Nous nous intéresserons dans notre travail aux transformations non-adaptatives pour la 

compression des images naturelles possédant des structures géométriques directionnelles 

comme les contours et les textures.  Dans ce contexte, nous avons proposé un algorithme de 

compression utilisant une transformation hybride DCT – DWT (transformation en cosinus 

discrète  – transformation en ondelettes discrète). Cette méthode décompose l’image en sous 

bandes multi-résolution basée sur la transformation en cosinus discrète (DCT), tandis que 

l’approximation obtenue sera transformée par ondelettes discrètes (DWT). Donc, dans cette 

méthode hybride DCT – DWT, la transformée en ondelettes pour les échelles les plus fines a 

été remplacée par une transformée en cosinus discrète en sous bandes. Quand à la transformée 

en ondelettes elle est utilisée dans une deuxième étape de transformation pour les échelles 

grossières. Les coefficients obtenus sont ensuite codés par l’un des algorithmes les plus 

connus dans le domaine de la compression d’image : l’algorithme SPIHT (Set Partitioning In 

Hierarchical Trees) [27]. Ce dernier offre une compression progressive de l’image et produit 

un code binaire emboité. L’algorithme SPIHT transmis, à chaque plan de bits, les bits les plus 

significatifs (MSB) des coefficients significatifs par rapport au seuil correspond à ce plan de 

bits.   

Dans une deuxième étape de notre travail, une version améliorée de l’algorithme de 

codage SPIHT a été proposée. En se basant sur l’estimation des résidus des coefficients codés, 

la valeur moyenne est calculée, ensuite codée et placée à la fin du code binaire produit par 

l’algorithme de codage SPIHT.  Pendant la décompression de l’image, l’algorithme de 

décodage SPIHT utilise la valeur moyenne déjà codée pour l’ajustement des coefficients 

reconstitués. Cette opération permet de réduire l’erreur de reconstruction de chaque 

coefficient et ainsi la distorsion totale de l’image.  

Cette thèse est alors organisée de la façon suivante : nous commencerons tout d'abord, 

dans le premier chapitre, par rappeler succinctement les généralités et les fondements de base 
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de la compression des images numériques. Nous poursuivrons, en présentant dans le second 

chapitre, un état de l’art sur les techniques de compression par transformées. Nous insistons 

plus particulièrement sur les limitations des ondelettes. Nous abordons quelques techniques de 

transformations géométriques récentes avec certaines méthodes de codage des sous-bandes. 

Nos contributions seront exposées à travers le troisième et quatrième chapitres. Nous 

proposerons tout d'abord dans le troisième chapitre une transformation en cosinus discrète 

sous-bandes qui offre une représentation multi-résolution de l’image. Après avoir présenté 

cette transformée, nous la combinerons avec une transformée en ondelettes séparables pour 

obtenir un schéma hybride DCT – DWT pour l’étape de transformation de l’image.  

Nous présenterons ensuite dans le quatrième chapitre une version modifiée de 

l’algorithme SPIHT. Cette modification est basée sur l’estimation de l’erreur de codage des 

coefficients significatifs et l’amélioration de la qualité des images reconstruites en utilisant 

cette valeur estimée pour l’ajustement des coefficients significatifs reconstruits. Nous 

appliquerons cette transformée hybride, avec le codage SPIHT modifié, pour la compression 

d’un ensemble d'images. Les résultats obtenus seront présentés et discutés dans le même 

chapitre. Enfin, nous clôturons cette thèse par des conclusions et des perspectives.    



 

 

 

CHAPITRE 1 

Généralités sur la compression 

d’images 

  



Chapitre 1 : Généralités sur la compression d’images 

 

7 

 

1. Introduction  

 La révolution numérique a eu parmi ses conséquences l’inondation de notre quotidien 

par des images digitales de toutes sortes et pour diverses applications. Quand il faut les 

archiver ou les transmettre, les premiers obstacles que l’on rencontre sont le volume des 

données ou le débit limité des canaux de transmission. La compression est donc une solution 

inévitable pour toutes ces données très volumineuses et encombrantes. Cependant, cette 

compression s’accompagne toujours d’une sorte de dégradation. D’autant plus que cette 

altération des données et des images compressées augmente lorsque nous désirons atteindre 

des taux de compression plus élevé. La problématique de la compression en imagerie 

numérique est bien entendu trouver le meilleur compromis Débit/distorsion [1]. 

2. Objectifs  

 Malgré les nombreux avantages de la représentation numérique des signaux par rapport 

au cas analogique, un problème pertinent reste toujours posé à savoir la nécessité  d'un très 

grand nombre de bits pour le stockage et la transmission. Par exemple, une image couleur de 

résolution moyenne, en l’occurrence 1024×1024 pixels, occupe 3 145 728 octets. Quand à la 

taille mémoire pour le stockage de la vidéo dans la télévision haute définition (TVHD), de la 

résolution 1280×720 à 60 images par seconde, est de 158 méga-octets pour une seconde. Une 

vidéo en couleur d'une heure de qualité TVHD aura donc besoin d'environ 560 giga-octets de 

stockage. La transmission de ces signaux numériques, dans leurs formes originales, à travers 

des canaux de communication à bande passante limitée, reste  encore un grand défi à relever 

et qui est parfois impossible à surmonter. Bien que le coût du stockage ait diminué 

considérablement au cours de la dernière décennie en raison de l'avancement significatif dans 

la microélectronique et des technologies de stockage, les obligations de stockage, tels que 

dans les téléphones mobiles et les caméras numériques, et les applications sur les traitements 

des images connaissent une croissance explosive qui dépasse ces progrès. 

 A cause des méthodes de compression de plus en plus performantes nous pouvons 

recevoir de très bonnes qualités audio-visuelles gratuites de l'autre côté du globe à travers les 

canaux de télécommunications. Aussi, à cause des progrès significatifs dans les algorithmes 

de compression d'images, une bande passante de télévision de 6 MHz de largeur  de diffusion 

peut transporter simultanément plusieurs  signaux TVHD avec une meilleure qualité audio-

visuelle et une résolution améliorée. En raison de la réduction de débit de données offertes par 

les techniques de compression, les réseaux informatiques et l’utilisation d’internet devient de 
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plus en plus conviviale aux images et graphiques. En bref, les hautes performances des 

méthodes de compression ont créé de nouvelles opportunités pour des applications créatives 

telles que les bibliothèques électroniques, la vidéo-téléconférence, la télémédecine et les jeux 

de PC. 

 La compression d’images conduit à plus d’applications multimédias avec un coût réduit. 

Elle est donc utilisée pour diverses applications et par une population plus large [2]. 

3. Définition 

 Dans une image numérique, la redondance existe lorsque les pixels adjacents de l’image 

sont statistiquement dépendants et/ou lorsque les amplitudes de ces pixels ne se produisent 

pas avec la même probabilité. 

 La compression d’image est une technique basée essentiellement sur l’exploitation de 

cette redondance, appelée redondance spatiale ou intra-image, afin de diminuer sa taille sans 

pour autant l’altérer. La réduction des besoins de stockage est équivalente à l'augmentation 

des capacités des supports de stockage et ainsi la bande passante des systèmes de 

communication. Par conséquent, le développement des techniques de compression efficaces 

continueront d'être une conception défi pour les systèmes de communication et les futures 

applications multimédia avancées. 

4. Type des méthodes de compression 

 Nous pouvons décrire la compression comme un système dont l’entrée est une image I 

originale sans compression et produit à sa sortie une courte représentation de cette image, que 

l’on note C(I), avec un plus petit nombre de bits. Le processus inverse est appelé 

décompression qui prend l’image compressée C(I) et reconstruit l’image originale. Parfois, les 

systèmes de compression (codage) et de décompression (décodage) ensemble sont appelés 

"Codec". Suivant la qualité de sortie de ces systèmes en distingue deux types de méthodes de 

compression. 

4.1. Compression sans pertes 

 Quand on parle de compression, on fait référence fondamentalement à une compression 

sans perte (Lossless Compression), dont le résultat après décompression est complètement 

équivalent à l’original (compression réversible). Ces méthodes de compression sont utilisées 

pour les données informatiques dont l’exactitude est décisive (Exemple : données textuelles, 
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programmes, images médicales…). Normalement, les facteurs de compression accomplis par 

ces algorithmes n’aboutissent qu’à des valeurs faibles. 

4.2. Compression avec pertes 

 Par opposition à la compression sans pertes, la compression avec pertes (Lossy 

Compression) se distingue par l'élimination de quelques informations, ce qui permet d’avoir 

de meilleurs taux de compression. Le résultat doit être le plus proche possible des données 

originales. Etant donné que ce type de compression supprime certaines  informations 

contenues dans les données à compresser, on parle généralement de méthodes de compression 

irréversibles. 

5. Mesures de performances des méthodes de compression 

 Comme tout autre système, les mesures de performances d’un algorithme de 

compression d’images sont des critères importants pour la sélection et l’évaluation d’un 

algorithme. Les  performances des algorithmes de compression peuvent être vues suivant 

plusieurs perspectives, dépendant des besoins d’applications ; quantité de compression 

achevée, qualité objective et subjective des images reconstruites, complexité relative de 

l’algorithme, vitesse d’exécution, etc.  

5.1. Rapport de compression et débit 

Le rapport de compression (RC) est la mesure de performance la plus populaire pour un 

algorithme de compression. Il est défini comme le rapport de nombre des bits nécessaires 

pour représenter les données originales au nombre de bits dans les données compressées. 

Considérons une image en niveaux de gris 256x256 pixels, si chaque pixel est représenté sur 8 

bits, elle aura besoin de 65536 octets pour son stockage. Si la version compressée de l’image 

nécessite seulement 4096 octets, alors le rapport de compression achevé par cet algorithme est 

de 16 :1. 

nombre de bits dans l'image originale
RC

nombre de bits retenus
=              (1.1) 

Une autre variation du rapport de compression est le débit en bits par échantillon (bits 

per points ou bits per pixels). Cette mesure indique le nombre moyen des bits pour représenter 
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un seule point ou pixel de l’image. Alors, pour l’exemple précédent, on peut dire que 

l’algorithme atteint un débit de 0.5 bits per pixel (bpp). Par conséquent, ce débit peut être 

mesuré par le rapport du nombre de bits d’un pixel de l’image non compressée sur le rapport 

de compression. 

( ) nombre de bits d'un pixel
Débit  bpp

RC
=   (1.2) 

Le rapport de compression que l’on peut atteindre par une méthode de compression sans 

perte est totalement dépendant de l’image d’entrée. Si le même algorithme est appliqué sur 

des images distinctes, l’algorithme va rendre des rapports de compression différents. Le 

rapport de compression maximum est limité par l’entropie de l’image suivant le théorème de 

Shannon. Par exemple, il est difficile d’atteindre un rapport de compression pour une image 

dont les pixels sont principalement aléatoires [2]. 

5.2. Mesures de qualités 

Les mesures de qualité ou mesures de distorsion ne sont pas pertinents dans le cas de la  

compression sans pertes. La mesure de qualité est importante pour les algorithmes de 

compression avec pertes d’image, de la vidéo, de la voix, etc., compte tenu que les données 

reconstruites sont différentes par rapport aux données originales et le système perceptuel 

humain est l’appréciateur essentiel de la qualité des données reconstruites. S’il n y’a pas une 

différence perceptible entre l’image reconstruite et l’image originale,  on peut affirmer que 

l’algorithme atteint une bonne qualité. La différence entre l’image originale est celle 

reconstruite est appelée distorsion. La mesure de qualités peut être très subjective, en se 

basant sur la perception humaine, ou objective en utilisant des formules mathématiques ou 

statistiques.   

Bien qu’il n’existe pas une seule mesure universellement acceptable pour les mesures 

de distorsion, ils existent pratiquement plusieurs mesures de qualité objectives et subjectives 

pour évaluer la qualité d’un algorithme de compression. 

5.1.1. Mesures objectives  

Il n’existe plus une seule mesure pour la qualité objective des algorithmes de 

compression d’images. Les mesures de qualité objectives les plus connues sont : la racine 

carrée de l’erreur quadratique moyenne (RMSE : root-mean-squared error), rapport signal à 
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bruit (SNR : signal-to-noise ratio) et le pic du rapport signal à bruit (PSNR : peak-signal-to-

noise ratio). 

Ces critères qui correspondent à l’analyse numérique des valeurs des pixels avant et 

après compression sont très généraux et ne vont pas toujours refléter la qualité réelle de 

l’image reconstruite. Soit I une image de dimension M×N et Î  l’image reconstruite 

correspondante après décompression, l’erreur RMSE est calculée par la formule suivante : 

( ) ( ) 2

1 1

,ˆ1
,

M N

i j

RMSE I i j I i j
MN = =

 = − ∑∑
               (1.3)

 

Avec i et j représente la position du pixel dans l’image.  

La mesure du SNR en décibel (db) est calculée  par l’expression suivante :  

( )

( ) ( )

2
1 1

10 2

1 1

,
10

ˆ, ,

M N

i j

M N

i j

  I i j
SNR log

I i j I i j

= =

= =

 
 =  

  −  

∑ ∑

∑ ∑              (1.4)
 

Pour les images 8-bits, le PSNR est calculé par l’expression suivante : 

10
255

20PSNR log
RMSE

 =  
                      (1.5)

 

Il faut noter qu’une valeur faible du RMSE (en équivalent, haute valeur de SNR ou 

PSNR) n’indique pas nécessairement une bonne qualité subjective. Ces mesures objectives de 

l’erreur ne corrèlent pas bien avec les mesures de qualité subjectives. Il y a plusieurs cas ou le 

PSNR d’une image reconstruite peut être raisonnablement haut, mais la qualité subjective est 

mauvaise pour un observateur humain. 

Ces mesures sont globales ; elles ne permettent, en aucun cas, de localiser une erreur 

dans l’image. Elles donnent une appréciation de la qualité entière de l’image et sont utilisées 

essentiellement pour comparer les méthodes ou les taux de compression. Elles sont simples 

d’utilisation et entrent également dans les processus d’optimisation des algorithmes de 

compression pour lesquels on cherche bien entendu à minimiser les dégradations totales à un 

rapport de compression fixé. 
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Notant qu’il y a d’autres mesures de performances telles que le temps de codage surtout 

pour les applications interactives et la complexité de l’algorithmique pour des utilisations 

dans des systèmes embarqués handicapés, entre autres, par la consommation énergétique. 

5.1.2. Mesures subjectives  

Souvent, la métrique de qualité subjective est définie par le score moyen des 

observateurs (MOS : Mean Observers Score). Parfois, elle est aussi appelée Score moyen 

d’opinions. Il y a différentes méthodes statistiques pour le calculer. A titre d’exemple et parmi 

les plus simples, un nombre d'observateurs, statistiquement significatif,  aléatoirement choisis 

pour évaluer la qualité visuelle des images reconstruites. Toutes les images sont compressées 

et décompressées par le même algorithme, chaque observateur  attribue un score numérique à 

chaque image reconstituée qui reflète sa perception sur la qualité de l'image.  

La moyenne des notes attribuées par tous les observateurs à l’image reconstruite est 

appelé le score moyen d’observateur et il peut être considéré comme une métrique viable 

subjective si tous les observateurs évaluent les images sous les mêmes conditions de 

visualisation.  

Les techniques de mesure de cette métrique pourraient bien être différentes pour 

différents types de données perceptives. La méthodologie pour évaluer la qualité subjective 

d'une image fixe peut être totalement différente pour la vidéo ou la voix, mais elle est calculée 

en fonction de la qualité perçue des données reconstruites par un nombre, statistiquement 

significatif, d'observateurs humains [2]. 

6. Théorie de l’information et codage entropique 

6.1. Introduction à la théorie de l’information 

Soit une source Y, la sortie de cette source prend ses valeurs dans un ensemble fini de L 

éléments : 

 iY y= , et 1,2, ,i L= ⋯  

Chaque sortie de la source peut être représentée au moyen d’un mot, le plus souvent au 

format binaire, choisi parmi les L niveaux de sortie. Par exemple, il est ainsi possible de coder 

l’indice i lui-même de la valeuriy , ce qui conduit à des mots de code de longueur identique 
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[27]. La sortie Y  peut être vue comme une source d’information à valeurs discrètes. Cette 

source est dite sans mémoire si les sorties sont statistiquement indépendantes. L’évaluation de 

l’information qu’apporte la réalisation d’un événement iyY = repose sur les deux principes 

suivants : 

� L’information est dépendante de la probabilité de cet événement (un événement rare 

apporte plus d’information) ; 

� Deux événements indépendants ont une mesure globale d’information égale à la somme 

des mesures de chacun d’entre eux ; 

Sur ces bases, on définit une mesure de l’information selon : 

 { }( ) i
i

i P
P

ykYpI 22 log
1

log)( −===                 (1.6)

 { } { }( ) [ ]jijiji PPPPylYpykYpI 222 loglog)(log)(&)( +−=⋅−===
     

(1.7) 

 La quantité d’information qu’apporte, en moyenne, une réalisation de Y, est donnée par 

l’entropie d’ordre zéro de la source, soit : 

{ }2 2
1

log log
L

i i i
i

H E P P P
=

= − = −∑
                 

(1.8) 

où iPest la probabilité d’occurrence de la sortieiy de la source. 

 { } ∫
−

===
i

i

x

x
xii dxxpyYpP

1

)(

  

                  (1.9) 

6.2. Codage d’une source discrète sans mémoire 

Le codage entropique repose sur une procédure de codage à longueur variable, qui 

assigne des mots de longueurs variables aux valeurs possibles iy , telle que les valeurs 

hautement probables soient associées à des mots courts du code, et vice-versa. Ceci permet 

donc en principe de réduire la longueur moyenne des mots du code [3]. 

 L’importance de l’entropieH vient du théorème du codage sans bruit d’une source discrète 

sans mémoire : 

Pour toute source discrète sans mémoire Y, il existe un code instantané et uniquement 

décodable représentant exactement cette source, vérifiant : 
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 1H b H≤ < +                         (1.10) 

Oùbest le débit moyen, c’est-à-dire la longueur moyenne des mots du code. 

Un code instantané est un code tel que chacun des mots codés peut être décodé 

indépendamment des autres mots, c’est-à-dire dès que le dernier bit du mot considéré est reçu. 

Un code uniquement décodable signifie que, recevant une séquence de mots du code, la 

source peut être reconstituée sans ambiguïté. 

Ce théorème signifie que, parmi tous les codes instantanés uniquement décodables, 

celui qui minimise la longueur moyenne des mots du code a une longueur moyenne égale à 

l’entropie de la source. L’entropieH apparaît donc comme une limite fondamentale pour 

représenter sans distorsion une source d’information. 

Le codage entropique est une technique qui permet de réaliser ce taux de transmission 

idéal. Si le codage entropique est parfaitement réalisé, le taux de transmission à la sortie du 

quantificateur à L niveaux peut être réduit de : 

2logb L H∆ = −                        (1.11) 

avec b∆ représente donc la redondance de la source discrète. 

Il est toutefois évident qu’aucune réduction n’est possible si toutes les valeursiy sont 

équiprobables. En effet, on a alors
L

Pi
1= , et donc de (1.8), 2log .H L=  

Taux de transmission moyen : 

 Soit un mot du code deib bits associé au niveauiy . La valeur de ib peut être inférieure, 

égal, ou supérieure à L2log . La longueur moyenne des mots du code définit également le taux 

de transmission moyen, et donc : 

 
1

L

i i
i

b P b   bits/échantillon
=

=∑                    (1.12) 

La réduction alors obtenue vaut : 2log L b   bits/échantillon−  
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Le code optimal est obtenu pour :  

 ii Pb 2log−=                         (1.13) 

Comme ib est entier, le code optimal ne peut être obtenu que si les probabilités satisferont la 

contrainte ib
iP −= 2 . Dans tous les autres cas, le taux de transmission moyenb, résultant du 

codage entropique, sera légèrement supérieur àH . 

6.3. Codage d’une source discrète avec mémoire 

Lorsqu’il existe une dépendance statistique entre les échantillons successifs de la 

source, on peut chercher à l’exploiter afin de réduire encore le nombre de bits nécessaires 

pour représenter exactement la source. Toutefois, le codage entropique devient alors assez 

complexe, car de longues séquences doivent être traitées, et les probabilités conjointes 

connues ou estimées par calcul. En pratique, il est possible d’éliminer les redondances 

linéaires de la source  en effectuant une transformation ou une prédiction. Les sorties sont 

alors non corrélées et le taux de transmission minimum est donc toujours théoriquement 

donné par l’entropieH . 

La méthode linéaire optimale de décorrélation est l’analyse en composantes principales 

(ACP). Cette méthode implique toutefois trop de calculs et s’avère inexploitable en pratique. 

7. Classification des méthodes de compression des images 

7.1. Codage de type dictionnaire 

En 1977, Lempel et Ziv propose un algorithme de codage universel [4].Cet algorithme 

permet automatiquement de décoder une suite de n symboles issues d’une même source X 

avec une longueur moyenne qui tend vers la longueur optimale ( ) ( )1
imˆ l n

n
H X H X

n→∞
=  sous 

une simple hypothèse de stationnarité de la source. On assure ainsi l’optimalité asymptotique 

de la longueur moyenne du code sans la connaissance de la loi de la source. 

L’algorithme proposé par Lempel et Ziv (LZ77), comme ses nombreuses variantes 

(LZ78, LZW,…),  est l’un des plus simples à programmer. Le principe de ces méthodes est de 

parcourir la chaîne de symbole set de coder les nouvelles occurrences des sous-chaînes déjà 

observées par une simple référence à l’occurrence précédente. 
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Le terme de codage, de type dictionnaire, provient de l’implémentation dans laquelle un 

dictionnaire de sous-chaines est construit au fur et à mesure du parcours de la chaîne. Sans 

mentionner toute la littérature existante sur le sujet, il suffit de noter que c’est la famille 

utilisée dans les algorithmes de compression de données de type ZIP (ou ARJ) pour en 

mesurer le succès. 

L’algorithme de compression d’image GIF est basé sur cette technique, plus 

précisément sur la variante LZW, proposée par Welsh [5] en 1984. En 1987, Compuserve, le 

leader du moment des fournisseurs d’accès au réseau, introduit ce format afin d’accélérer la 

transmission des images sur celui-ci. Pour comprimer une image, il suffit de réordonner la 

matrice des pixels en une liste de valeurs et de comprimer cette liste à l’aide de l’algorithme 

LZW. Cette technique simple est suffisante pour obtenir un taux de compression de l’ordre de 

2 et donc de réduire de moitié le temps de transmission [6]. 

7.2. Codage par prédiction 

Le taux de compression obtenu à l’aide d’un algorithme de compression universel n’est 

optimal qu’asymptotiquement et, bien qu’il soit impossible de franchir la barrière de

( ) ( )2
ˆlog /N H x il est possible d’accélérer la convergence vers celle-ci. 

Les méthodes prédictives proposent de transformer de manière réversible les chaînes de 

symboles en des chaînes plus simples pour l’algorithme de compression. Il s’agit d’aider 

celui-ci en introduisant un modèle permettant de prédire chaque symbole apparaissant dans la 

chaîne en fonction des symboles précédents et de coder à l’aide de l’algorithme de codage 

universel l’erreur de prédiction au lieu du symbole lui-même. 

Ceci suppose que les symboles possèdent une interprétation, ce qui est le cas pour les 

images. Il n’est donc pas étonnant que, en 1995, lorsque l’algorithme PNG, conçu comme une 

alternative non encombrée par des brevets de GIF, a été proposé, cette prédiction ait été 

ajoutée. Les modèles proposés utilisent des prédictions linéaires de l’intensité lumineuse en 

fonction de celle des voisins déjà connus. Les erreurs de prédictions sont alors codées par une 

autre variante de l’algorithme LZ77, c’est l’algorithme ″deflate″. L’amélioration de 

performances est notable puisque l’on peut atteindre des taux de l’ordre de 3 avec 

l’algorithme PNG [6]. 
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7.3. Codage statistique 

Les techniques de codage universel ne font pas intervenir la distribution de probabilité 

de la source mais s’y adaptent asymptotiquement. A l’opposé, si l’on connaît cette 

distribution, on peut construire un code quasi optimal. Deux algorithmes se disputent la 

prédominance pour ces codages dits statistiques : le plus ancien, l’algorithme de Huffman [7], 

est simple et efficace mais il est moins performant que l’algorithme de compression 

arithmétique [8], dont la complexité est plus grande. Le choix entre ces deux algorithmes se 

fait suivant les contraintes de performance et de complexité. 

La voie de la modélisation statistique est une voie intermédiaire. Elle remplace la 

distribution inconnue par un modèle connu et utilise cette nouvelle distribution pour coder les 

symboles à l’aide d’un algorithme de codage statistique. 

Si le modèle n’est pas trop éloigné de la réalité, il permet de compresser les données 

efficacement sans avoir recours à un comportement asymptotique. 

Les modèles utilisés varient en complexité : les modèles les plus simples font 

l’hypothèse que tous les éléments de la chaîne sont indépendants et identiquement distribués 

tandis que les modèles les plus complexes conditionnent le choix de la distribution de 

probabilités pour un nouveau symbole à tous ceux déjà codés dans le passé. 

 Les meilleurs résultats de compression sans perte sont obtenus avec des modèles 

contextuels de type chaîne de Markov où la loi utilisée dépend du voisinage et est apprise au 

fur et à mesure du parcours de l’image. Ces modèles permettent des taux de compression 

dépassant 4 au prix d’un algorithme complexe et lent [6]. 

7.4. Compression par transformées 

Les méthodes de transformations agissent, non pas dans le domaine spatial sur l’image 

numérique, mais dans le domaine transformé sur une transformée de l’image originale. Après 

avoir calculé la transformation l’image d’entrée on obtient les coefficients transformés. 

Ensuite, il faut quantifier les coefficients espérant qu’ils nécessitent moins de bits par 

coefficient que l’image originale. 

 La compression de l’image consiste à négliger les coefficients les moins significatifs, 

tout en garantissant une qualité acceptable de l’image reconstruite par transformation inverse. 
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Si les coefficients dont l’amplitude est en dessous d’un certain seuil sont éliminés, il faut 

indiquer également leur adresse ou celle des coefficients retenus. 

 Dans certains cas, selon la transformation et l’image, les coefficients que l’on peut 

négliger se trouvent dans des régions bien définies du domaine transformé. On peut alors 

éviter l’indication des adresses des coefficients retenus ou éliminés [9]. 

7.5. Compression fractale 

Contrairement aux autres techniques de compression habituelles, la compression 

fractale ne tente pas de réduire le nombre de couleurs (format GIF) ou de compresser de 

manière classique les octets composant l'image. Le principe est de remplacer l'image par des 

formules mathématiques. 

La compression fractale a pour principe qu'une image n'est qu'un ensemble de motifs 

identiques en nombre limité, auxquels on applique des transformations géométriques 

(rotations, symétries, agrandissements, réductions). Evidemment, plus l'image possède cette 

propriété, meilleur sera le résultat. 

Comme pour le format JPEG, l'image est découpée en blocs de pixel, mais ils sont ici de 

tailles variables. Il faut ensuite détecter les redondances entre ces blocs à diverses résolutions. 

On parle de transformations fractales basées sur un opérateur contractant. Ces transformations 

décrivent l'image de plus en plus finement. A la fin de ce processus, on ne stocke pas le 

contenu d'un bloc autant de fois qu'il a été "vu" dans l'image mais seulement les équations 

mathématiques permettant de représenter le contenu de ces blocs. 

Au final on obtient une structure présentant des caractéristiques similaires à des échelles 

différentes. Pour retrouver l'image il suffira de décrire les transformations qui ont été 

appliquées aux blocs initiaux. Ce processus rend la compression indépendante de la taille de 

l'image. De plus, l'image produite est vectorisée et ne subit pas les effets de la pixellisation, 

contrairement au JPEG. Ce phénomène est surtout visible lors d'un zoom par exemple, l'image 

fractale peut devenir floue mais ne pixélise pas. Ceci est dû au fait que lors de 

l'agrandissement, ce ne sont pas les pixels qui sont élargis, mais toute l'image qui est 

recalculée mathématiquement. 
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Le problème lié à cette technique est la lenteur du procédé de compression, de l'ordre de 

50 fois plus lent que pour une image JPEG. La décompression quant à elle est aussi rapide 

que pour les autres formats [10].  

8. Conclusion 

Dans ce chapitre nous avons fait un tour d’horizons, d’une manière très succincte, sur 

les méthodes de compression les plus utilisées. Nous avons, bien évidemment, noté 

clairement qu’il s’agit souvent de deux familles de méthodes de compression à savoir les 

techniques de compression sans pertes et avec pertes. La première famille est dite réversible 

dans le sens ou les données décompressées sont tout à fait identiques aux données originales. 

Tandis que la deuxième famille de méthodes elle admet une certaines perte d’information, 

jugée non significative, au détriment d’un taux de compression élevé. Les méthodes de la 

seconde famille, qui nous intéressent plus particulièrement,  sont souvent évaluées en fonction 

du rapport débit/distorsion. En effet, si on arrive à obtenir des taux de compression élevés cela 

signifie que l’on atteint des débits élevés. Seulement, au prix d’une certaine altération qui doit 

être la plus faible possible. Nous avons également rappelé qu’il existe bien d’autres critères 

d’évaluation de ces techniques et qui peuvent, dans certains cas, donner l’impression qu’ils 

sont contradictoires. 
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1. Schéma générale de compression par transformations 

Les systèmes de compression d'image les plus performants à l'heure actuelle reposent 

sur trois étapes de traitement (Figure 2.1). Souvent ces systèmes débutent par une 

réorganisation du contenu de l’image, afin de séparer les composantes importantes des 

composantes contenant peu d’information. Cette tâche est remplie par une transformation 

mathématique et elle est suivie par une quantification qui dégrade de manière irréversible 

l’image. La dernière étape de ces systèmes est un codage entropique (sans perte) qui produit 

le flux binaire représentant les données compressées. 

 

 

 

Figure 2.1. Système de compression par transformée 

 

1.1. Etape 1 : transformation de l’image  

Le but de la transformée dans un schéma de compression est double. En effet, en plus de 

réorganiser l’information, elle doit représenter les composantes importantes d’une image avec 

le moins de valeurs possibles : c’est ce que l’on appelle une représentation creuse de l’image 

ou, de manière équivalente, compactage de l’énergie. 

Une image est constituée le plus souvent de contours et de textures : ce sont ces 

structures qu’il faut privilégier. En particulier, ce sont les contours qui rendent possibles, la 

plupart du temps, l’interprétation d’une image naturelle. Si l’on considère une image à 

niveaux de gris comme une fonction de deux variables, les contours et les textures 

correspondent à des variations brutales, voire à des discontinuités [35]. Les recherches 

menées en compression d’images sur la détermination de transformations performantes qui 

ont pour but d’isoler et de caractériser de manière concise les contours et les textures. 

Le but d’une transformation est de projeter le signal sur une base de fonctions dont les 

propriétés sont adaptées à la nature et aux caractéristiques du signal que l’on désire analyser. 

Cette projection est généralement orthogonale [36]. 

 

Transformée Quantification 
Codage 

entropique 11010110… 
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1.2. Etape 2 : quantification  

Dans le schéma de compression, l’étape de quantification est celle qui dégrade de 

manière irréversible le signal. Elle est cependant d’une importance capitale dans la réduction 

du débit binaire. La quantification est une opération qui transforme l’image d’entrée à l’aide 

d’un ensemble de valeurs appelé dictionnaire. Ce passage peut s’effectuer soit :  

• échantillon par échantillon : dans ce cas on parlera de quantification scalaire 

(QS),  

• ou bloc par bloc : c’est ce que l’on appelle la quantification vectorielle (QV). 

 

1.3. Etape 3 : codage entropique  

Le codage entropique est utilisé dans une chaîne de compression sans perte, directement 

sur l’image de départ, ou après une transformée en ondelettes. Il est également employé à la 

dernière étape de la chaîne de compression avec pertes (Figure 2.1) afin d’exploiter les 

redondances présentes à la sortie du quantificateur. 

Les codes entropiques sont basés sur la génération de mots dont la longueur dépend de 

la probabilité d’apparition des symboles de la source qu’il représente (on parle également de 

codes à longueur variable) : un grand nombre de bits sera utilisé pour coder un symbole peu 

probable tandis qu’un symbole redondant sera codé sur très peu de bits. Ce code doit en outre 

être uniquement décodable. 

Il existe de nombreuses méthodes permettant de générer un code entropique, parmi 

lesquels le célèbre code de Huffman. Cet algorithme admet cependant un inconvénient : il 

repose sur la connaissance complète de la source à coder (il existe cependant des versions 

adaptatives). D’autre part, il ne permet pas d’atteindre des débits inférieurs à 1 bit/échantillon. 

Une autre approche du codage entropique, ne présentant pas l’inconvénient du codage 

d’Huffman, à savoir le codage arithmétique. La différence fondamentale entre les deux réside 

dans le fait que ce dernier codage, les symboles ne sont pas codés séparément. En effet, c’est 

l’ensemble du message à transmettre qui est construit au fur et à mesure du traitement des 

différents éléments de la source [36]. 
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2. Transformation en cosinus discrète  

La transformation en cosinus discrète, aussi appelée DCT (discrete cosine transform) 

est une transformation linéaire qui est proche de la transformation de Fourier discrète (DFT). 

Le noyau de projection utilisé pour la DFT est représenté par une exponentielle complexe 

(soit des bases de sinus et cosinus) alors que le noyau de projection de la DCT est simplement 

une base de cosinus. Les coefficients de la transformée ne sont donc pas complexes mais réels 

ce qui présente un avantage pour le codage et la quantification [37]. 

La DCT est liée à la transformation de Fourier discrète. Elle représente le résultat de 

l’application de la FFT à un vecteur y de 2n points créés avec une extension symétrique du 

vecteur initial x. Alors, les 2n coefficients de Fourier sont réels et symétriques par rapport à la 

fréquence zéro. Les n coefficients de la DCT sont alors les n premier coefficients de la 

transformation de Fourier. 

2.1.  La DCT 1-D 

La DCT d’une séquence 1...,.........1,0 ; )( −= Nnnx est définie par : 

∑
−

=

+=
1

0 .2

)1.2(
cos).(.

2
)(

N

n
k N

kn
nxc

N
kX

π
 , 1.-.......0,1,...... Nk =         (2.1) 

et la transformation inverse est définie par : 

∑
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π
                (2.2) 
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2
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ailleurs

k
ck                      (2.3) 

  La transformation en cosinus discrète DCT utilise une matrice de transformation fixe 

dont les vecteurs de base sont approximativement proches de la classe des matrices à laquelle 

appartient la KLT (Karhunen Loeve Transform) [38]. Elle approxime la KLT dans le cas 

d’une grande corrélation des signaux d’entrées. A cause de la nature fixe de cette matrice, elle 

n’est pas adaptée au signal d’entrée comme dans le cas de la KLT [39].  
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2.2.  La DCT 2-D 

La DCT bidimensionnelle est d’un grand intérêt pratique qui a déjà montré son 

efficacité. C’est une transformation très populaire pour le codage d'images, comme le montre 

son adoption par la norme internationale JPEG pour la compression les images fixes. 

La DCT d’un bloc de dimension )( nn × est donnée par [40]: 
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et la transformation inverse est donnée par : 
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La matrice de transformation de la DCT peut être définie par la formule suivante : 

N

kn
C

N
knA

.2

)1.2(
cos)(

2
),(

πω +⋅⋅=                  (2.7) 

et pour le cas 2-D, la transformation est réalisée d’une manière séparable par la relation : 

AfAF =                           (2.8) 

3. Transformation en ondelettes discrète 

La transformée en ondelettes d’un signal x(t) peut être définie comme la projection sur 

la base des fonctions ondelettes. 

∫
+∞

∞−

−= dt
a

bt
tx

a
baTO ).().(

1
),( ψ , avec 0 , , ≠ℜ∈ aba           (2.9) 
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∫
+∞

∞−
= dtttxbaTO ba ).().(),( ,ψ , avec )(

1
)(, a

bt

a
tba

−= ψψ         (2.10) 

Les coefficients d'ondelettes ( ),( baTO ) dépendant de deux paramètres a et b : a étant le 

facteur d'échelle et b le facteur de translation. À l'échelle « a » le pas de translation est
a

b
.  

Les fonctions )(, tbaψ sont obtenues à partir de la dilatation et de la translation de la 

fonction ou ondelette mère )(tψ . Les fonctions )(, tbaψ sont par conséquent parfois appelées 

les ondelettes filles. Ces fonctions forment une base, c'est-à-dire que, si l'on note le produit 

scalaire entre deux fonctions x et h comme étant : 

 ∫=〉〈 dtthtxhx )()(                       (2.11) 

Alors on a : 

 2,12,12,21,1 .  bbaababa δδψψ =〉〈                  (2.12) 

3.1. Inversibilité 

 Tout comme la transformée de Fourier, la transformée en ondelettes est inversible. 

 ∫ ∫
+∞

∞−

+∞

∞−
〉〈= dbdax

aC
tx baba ..   

11
)( ,,2

ψψ
ψ

              (2.13) 

où ∫
+∞

∞−

=
ω
ωωψπψ

d
C 2)(ˆ2                     (2.14) 

avec )(ˆ ωψ  la transformée de Fourier de )(tψ .  

3.2.  Condition d'admissibilité 

La fonction ondelette doit vérifier un certain nombre de propriétés. La première d'entre 

elles se nomme condition d'admissibilité. 

Soit 2( )t Lψ ∈ , alors 

 ∞<∫
+∞

∞−
  .

)(ˆ
ω

ω
ωψ

d                       (2.15) 
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Cette condition permet d'analyser le signal, puis de le reconstruire sans perte 

d'information. La condition d'admissibilité implique en outre que la transformée de Fourier de 

l'ondelette à la fréquence du continu (pour0=ω ) doit être nulle. Soit, 

 0  )(ˆ
0

=
=ω

ωψ                       (2.16) 

Ceci implique en particulier deux conséquences importantes : 

� La première est que les ondelettes doivent posséder un spectre de type passe-bande. 

� La seconde apparaît en réécrivant l'équation (2.16) de façon équivalente sous la 

forme : 

 ∫
+∞

∞−
= 0)( dttψ                        (2.17) 

Cette équation montre que ( )tψ  doit être à moyenne nulle. L’ondelette )(tψ  est donc 

une fonction à largeur temporelle finie possédant un caractère oscillatoire. On est donc bien 

en présence d'une petite onde ou une ondelette [41]. 

3.3. Implémentation par banc de filtres 

 Une méthode équivalente et plus efficace pour calculer la transformée en ondelette est 

de convoler le signal avec une paire de filtres miroirs en quadratures (QMF) convenablement 

choisis suivi par un sous-échantillonnage de facteur 2 ou décimation. 

 Les QMF qui décomposent ainsi le signal sont constitués d’un filtre passe-bas 0H  et un 

filtre passe-haut 1H . Ils divisent ainsi la bande passante du signal exactement en son milieu. 

Les coefficients sont recombinés pour synthétiser le signal )(tx  par la transformée en 

ondelette inverse. Elle est obtenus à l’aide d’une opération de sur-échantillonnage de facteur 2 

suivie  par la paire des filtres QMF 0G  et 1G [42]. 
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Figure 2.2. La transformation direct et inverse en ondelettes implémentée par l’application des filtres 
QMF en cascade, et des opérations de sous/sur échantillonnage. 

 La figure ci-dessus montre les opérations nécessaires pour la décomposition et la synthèse. 

Les réponses impulsionnelles des paires des filtres d’analyse et de synthèse sont reliées par les 

relations suivantes : 

 )1(.)1()( 1
1

0 −−= − nhng n                     (2.18) 

 )1(.)1()( 01 −−= nhng n                     (2.19) 

 Pour le cas monodimensionnel (1D), les coefficients d’ondelettes à l’échelle m+1 sont 

calculés par application récursive de la transformée en ondelettes du signal passe bas à 

l’échelle m. Après k niveaux de décomposition on obtient k ensembles de coefficients hautes 

fréquences nmC , et une de bases fréquences, notée nd [42]. 

 Dans le cas bidimensionnel (2D), les coefficients d’ondelettes sont obtenus par 

application de la transformée en ondelettes (1D) sur les deux dimensions du signal à chaque 

niveaux de décomposition (lignes puis colonnes pour les images numériques). Alors, après k 

niveaux de décomposition on obtient 3k parties (sous bandes) de coefficients hauts fréquences 

ou détails (à chaque niveau trois détails sont obtenus ; horizontales, verticales et diagonales) 

et une partie de basses fréquences appelée approximation ou bande de base. 

4. Limitations des ondelettes 

Une approche courante pour analyser une image est de trouver une représentation 

compacte de son contenu. Pour obtenir une représentation efficace, il faut exploiter les 

sources de régularité qui existent dans l’image. Les outils classiques comme l’analyse de 

Fourier et l’analyse en ondelettes présentent des limitations quand à l’analyse de la régularité 

géométrique des images naturelles. 

H1 

H0 G0 

G1 

↓↓↓↓2 ↑↑↑↑2 G1 H1 

H0 ↓↓↓↓2 ↑↑↑↑2 G0 
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Les performances d’un algorithme de compression d’images par transformée sont 

contrôlées par la vitesse de décroissance de l’approximation non linéaire de l’image dans la 

base de transformation. L’erreur obtenue en ne conservant que les grands coefficients et en 

quantifiant les coefficients restants est en effet du même ordre de grandeur que celle obtenue 

sans la quantification. Cette décroissance dépend à la fois du signal considéré et de la base 

utilisée. 

 

4.1. Meilleure approximation orthogonale 

L’approximation d’une fonction 2Lf ∈ ou d’un vecteur f se calcule de façon simple dès 

lors que l’on dispose d’une base orthonormée { }gµ µ
de L2. Il suffit en effet d’imposer un seuil 

0T >  et de rejeter les coefficients de la décomposition de f dans la base B d’amplitudes 

inférieures à T. 

M
,

,
f g

f f g g

µ

µ µ= ∑ avec { }M \ ,Card f gµµ= > Τ         (2.20) 

où ,⋅ ⋅ est le produit scalaire canonique sur L2. 

La fonction Mf  ainsi obtenue est la meilleure approximation de f avec M coefficients 

dans la base B. Cette approximation est non linéaire puisque les coefficients ,  f g µ  
pris en 

compte pour approcher f sont choisis en fonction de f. Pour obtenir une approximation 

efficace en norme L2, il s’agit donc de trouver une base exploitant au mieux les propriétés de 

la classe de fonctions considérée. 

Pour les fonctions uniformément régulières, la base de Fourier est optimale pour 

effectuer de telles approximations. Pour les fonctions de [ ]( )22 0;  1L ayant des discontinuités, 

les bases d’ondelettes permettent de pallier au problème de l’analyse de Fourier en exploitant 

pleinement l’adaptivité qu’autorise le choix des coefficients à garder [43]. 

4.2. Bases d’ondelettes 1D 

Une base d’ondelettes B de [ ]( )22 0;  1L
 
est obtenue en dilatant et translatant une    

fonctionψ . La fonction ψ  possède principalement deux propriétés :  
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� Elle est oscillante. La fonction ψ a ainsi un nombre p suffisamment élevé de 

moments nuls : 

 ∀k≤p – 1, ( )1

0
0kx x dxψ =∫  

� Elle a un support compact.  

Ces deux propriétés font de la base d’ondelettes un outil efficace pour analyser les 

fonctions 1D ayant des singularités ponctuelles. 

Pour les signaux monodimensionnels, la régularité est souvent mesurée par 

l’appartenance à la classe Cα des fonctions α fois dérivables et dont la dérivée d’ordre α est 

continue. On peut alors prouver que si la fonction est Cα  par morceaux et que l’ondelette ψ  a  

p α≥  moments nuls, alors la meilleure approximation Mf  dans la base d’ondelettes M 

vérifié [43]: 

2 2
Mf f C M α−− ≤ ⋅                     (2.21) 

où « C » est une constante qui ne dépend que de f.  

Cette décroissance asymptotique est optimale pour les fonctions régulières par 

morceaux [44]. Ainsi, en 1D, la base d’ondelettes fournit une représentation adaptative 

optimale des fonctions ayant un nombre fini de discontinuités.  

4.3. Bases d’ondelettes  2D 

On construit des bases d’ondelettes de L2 ([0; 1]2) à l’aide de produits tensoriels des 

espaces d’ondelettes 1D. On peut encore décrire une telle base à l’aide de translation et 

dilatation mais en 2D, il faut considérer 3 fonctions d’ondelettes {ψH; ψV; ψD}, pour les 

directions horizontale, verticale et diagonale. Ces fonctions ont des supports carrés.  

On peut interpréter l’ensemble de coefficients obtenus par décomposition en ondelettes 

comme une image k
jf  contenant les coefficients d’ondelettes de f pour chaque échelle j et 

orientation k∈{H, V, D}.  

Pour une fonction f ayant une régularité géométriqueCα , la meilleure approximation 

Mf avec M coefficients dans une base d’ondelettes satisfait [43]: 
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2 1
Mf f C M −− ≤ ⋅                      (2.22) 

où « C »  est une constante qui ne dépend que de f.  

Les bases d’ondelettes, bien que plus efficaces que la base de Fourier, sont incapables 

de capturer la régularité géométrique des contours : les ondelettes qui touchent les bords 

donnent de grands coefficients et leur nombre important limite fortement la décroissance de 

l’erreur qui se comporte comme 1M −  alors que la décroissance optimale est enM α− . 

Les bases d’ondelettes orthogonales sont capables de résoudre un problème 

essentiellement 1D, celui de l’analyse des singularités ponctuelles. En 2D, le problème 

devient beaucoup plus complexe, à cause de la présence de singularités curvilignes. Les 

ondelettes classiques ne sont pas capables de représenter de telles singularités de façon 

efficace à cause de leur support carré. 

 

(a) 

 

(b) 

Figure 2.3. (a) Une image avec de la régularité géométrique (b) ses coefficients en ondelettes [43] 



Chapitre 2: Etat de l’art sur les méthodes de compression par transformations 
 

30 

 

La figure 2.3 montre un exemple sur la décomposition d’une image qui contient une 

régularité géométrique. On voit que les coefficients d’ondelettes correspondant à cette  

géométrie suivant les différentes échelles sont très nombreux. Une décomposition qui prend 

en considérations la géométrie de l’image doit représenter les contours de l’image avec un 

nombre de coefficients moindre. 

Finalement, on peut dire que les bases d’ondelettes leurs manquent deux propriétés 

importantes pour bien représenter les structures géométriques dans une image :  

� Orientation  de l’ondelette suivant plusieurs directions ; 

� Anisotropie de support de l’ondelette. 

Ces constatations permettent de mettre en évidence le fait que la transformée en 

ondelettes classique n’est efficace que sur des contours « bien orientés » c’est à dire purement 

horizontaux, verticaux ou « diagonaux ». L’information représentée par les contours 

d’orientation quelconque est très mal décorrélée car  dans ce cas-là les singularités associées 

sont à la fois horizontales et verticales. De plus, même dans le cas d’une « bonne » 

orientation, ce sont des singularités ponctuelles plutôt que des contours qui sont détectées, à 

cause de la petite taille du support de la fonction d’échelle[45]. 

5. Transformations géométriques 

Nous allons donc rappeler différentes transformations dont le but sera justement de 

prendre en charge les limitations des ondelettes. Nous allons voir qu'il existe plusieurs 

approches du problème. Elles ont toutes pour objectif de prendre en compte la géométrie 

(contours et textures) de l’image. Cette prise en compte se fait au travers de l'ensemble du 

dictionnaire de fonctions d'analyse. Nous verrons que certaines d'entre elles (les transformées 

adaptatives) s'accompagneront de méthodes de détection explicite de cette géométrie avant 

d'entreprendre la transformée en ondelettes. 

Nous débutons notre description des transformées géométriques par les transformées 

basées sur un dictionnaire de fonctions défini indépendamment du contenu de l'image. 

5.1. Transformées géométriques non adaptatives 

Le principe des transformées en ondelettes à dictionnaire de fonctions d'analyse fixes, 

telle que la transformée en ondelettes séparable 2D, veut que l'on ne puisse pas changer les 

fonctions d'analyse de la transformée d'une image à l'autre. Il est bien entendu possible que 
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suivant la taille de l'image, le nombre d'échelles disponibles et donc le nombre de versions 

translatées de l'ondelette mère utilisées varient. Néanmoins, cette définition du dictionnaire 

des fonctions d'analyse ne dépend en rien du contenu des échantillons à l'inverse des 

transformées adaptatives [46] 

5.1.1. Transformée ridgelet 

La transformée ridgelet [47], [9] compte parmi les premières transformées en ondelettes 

géométriques. Elle correspond à la construction d'un dictionnaire de fonctions d'analyse 

s'appuyant sur la transformée de Radon : les fonctions d'analyse résultantes correspondent à la 

mise en valeur des ruptures linéaires dans l'image. En effet, la transformée de Radon produit 

un ensemble de projections selon des directions données : intégration selon des droites (voir  

Figure 2.4).  

(a) 
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(b) 

Figure 2.4: (a) Projection Radon. (b) Traitement des différentes projections par la transformée en 
ondelettes [46]. 

 

L'analyse par ridgelet revient à appliquer une transformée de Radon sur l’image 

traitée, puis à calculer une transformée en ondelettes sur chaque résultat de projection. 

L'intérêt de cette transformée est de permettre de concentrer efficacement l’énergie de l’image 

régulière par morceaux sur quelques coefficients tout comme dans la transformée en 

ondelettes. De plus, contrairement à la transformée en ondelettes, cette transformée permet de 

prendre en charge des ruptures 2D linéaires [46]. 

Afin de développer une approche numérique, plusieurs pistes ont été étudiées. Une 

application de la stratégie avec la transformée Fourier 2D et une interpolation est proposée par 

Starck et al. [48], une transformée Radon discrète est proposée par Do et al. [49] mais elle 

impose que la taille de l'image corresponde à un nombre premier.  

5.1.2. Transformée curvelet 

Afin d'améliorer l'adaptativité de la transformée aux singularités de l'image, une 

variante de cette transformée a été proposée : la transformée Curvelet. La transformée en 

curvelet [10], [48] correspond à l'association de différentes étapes : l'application de filtres 

passe-bandes, d'une segmentation dyadique de chaque bande de fréquence et de la 

transformée ridgelet sur chaque zone segmentée (schématisée par la Figure 2.5). La 

décomposition fréquentielle associée à la segmentation dyadique permet de conditionner les 
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données pour la transformée ridgelet dans le but de décrire des singularités dont la taille et la 

forme du motif varient. Ces enrichissements de la description s’accompagnent d'une 

variabilité en position : position associée aux différentes zones dyadiques. L'intérêt de cette 

variante est de permettre la prise en charge de rupture dans le signal dont le motif est plus 

complexe que dans la transformée ridgelet, tout en gardant les avantages d'une meilleure 

adéquation entre les fonctions d'analyse et l’image décrite [46].  

 

 

(a) 

 

(b) 

Figure 2.5. (a) Décomposition fréquentielle par banc de filtres. (b) Application de la transformée 
ridgelet sur chaque zone dyadique [46]. 

 

Cette transformée est donc plus adaptée aux ruptures d'une image réelle dans le sens 

ou approximer un contour à partir d'un ensemble de segments sera plus adéquat que si nous 

devions nous limiter à une droite pour le décrire. 
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Cette transformée améliore donc la prise en compte des singularités d'une image, par 

contre, elle est conçue de sorte que la transformée est très redondante. Il existe des 

alternatives pour lesquelles cette redondance est limitée. 

5.1.3. Transformée contourlet  

La transformée en contourlet, telle qu’elle a été introduite par Minh Do et Martin 

Vetterli [12][13], est un nouveau schéma de décomposition d’images, qui fournit une 

représentation éparse des données aussi bien aux résolutions spatiales que fréquentielles. Une 

décomposition d’image en contourlet est construite en combinant successivement deux étages 

de décomposition distincts : une décomposition multi-échelle suivie d’une décomposition 

directionnelle. Le premier étage utilise une pyramide laplacienne pour transformer l’image en 

une suite de niveaux passe-bande et un niveau passe-bas (approximation en basse fréquence 

de l’image). Le deuxième étage applique de manière appropriée des filtres bidimensionnels 

directionnels et un échantillonnage critique pour décomposer chaque niveau passe-bande en 

un nombre de bandes directionnelles, capturant ainsi des informations directionnelles ou 

orientées. Finalement, l’image se trouve représentée par un ensemble de sous bandes multi 

échelles et orientées. 

La transformée en Contourlet est à reconstruction parfaite. Son degré de redondance 

est relativement faible puisque le nombre total de coefficients contourlet obtenu à l’issue 

d’une décomposition approche les 4/3 du nombre d’échantillons de l’image originale. Ceci 

étant dû uniquement au surplus d’échantillons inhérents à la pyramide laplacienne. En effet, le 

reste de la décomposition est effectué avec échantillonnage critique.  
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Figure 2.6. Transformée en contourlet 

Comparée à la transformée en ondelette discrète, la transformée en contourlet avec sa 

propriété de sélectivité directionnelle (ou orientée) conduit à des améliorations et à de 

nouveaux potentiels pour les applications de traitement d’image. En effet, les contours fins 

sont mieux représentés puisque des expérimentations ont déjà clairement montré que les 

contours lisses sont représentés de manière efficace par quelques coefficients contourlet 

localisés dans la bande à orientation appropriée [12] [13]. 

5.2. Transformées géométriques adaptatives 

Nous présentons à présent les approches dépendantes du signal, qui offrent en général 

une plus grande flexibilité que les approches non adaptatives. Le signal est analysé 

moyennant une information adjacente permettant de sélectionner les représentants adéquats 

dans un dictionnaire de fonctions. Ces méthodes s’appuient sur un ensemble de paramètres 

permettant la construction du dictionnaire de fonctions d'analyse et de synthèse. Elles se 

retrouvent par conséquent systématiquement accompagnées d'une ou plusieurs méthodes 

destinées à construire l'ensemble de ces paramètres.  

(2,2)

Image 

Banc de filtres directionnels Pyramide laplacienne 



Chapitre 2: Etat de l’art sur les méthodes de compression par transformations 
 

36 

 

5.2.1. Paquets d'ondelettes 

Dans les techniques par paquets d'ondelettes [50], [20], l'ensemble des décompositions 

par ondelettes dyadiques du signal est considéré (au lieu d'itérer la décomposition uniquement 

sur la bande de base). Dans les applications de codage, la base offrant le meilleur compromis 

débit-distorsion est sélectionnée [51] par optimisation lagrangienne. Le coût de codage de la 

base choisie est pris en compte lors de cette minimisation. 

5.2.2. Brushlets 

La transformée en brushlets a été proposée par Meyer et Coifman dans [21]. Elle 

donne un partitionnement adaptatif du plan fréquentiel offrant plus de flexibilité que les 

paquets d'ondelettes en s'affranchissant de la contrainte de séparabilité. Il est alors possible de 

représenter un motif orienté à l'aide d'un seul coefficient. La décomposition est effectuée en 

appliquant successivement des opérateurs de fenêtrage à l'image suivis chacun d'une 

transformée de Fourier. La reconstruction s'obtient alors en effectuant la transformée inverse 

de chaque composante puis en appliquant l'opérateur de fenêtrage dual et en sommant 

finalement chaque contribution. Des constructions de bases orthogonales et bi-orthogonales 

sont proposées dans le cas 1D et 2D, ainsi qu'une procédure de discrétisation. Une 

optimisation par quad-tree est mise en œuvre pour sélectionner le partitionnement fréquentiel 

adéquat dans le cadre de la compression d'image. 

5.2.3. Bandelettes 

La transformée en bandelettes repose sur un modèle géométrique explicite de l'image 

pour effectuer une analyse orientée le long des contours. Dans une première approche [52], 

les contours sont représentés par des courbes paramétriques le long desquelles une ondelette 

séparable est déformée. La décomposition en ondelettes est itérée également le long du 

contour pour exploiter la forte corrélation existant dans cette direction. Un calcul de gradient 

multi-résolution permet d'extraire les contours et de sélectionner un certain nombre de 

courbes paramétriques codées par ondelettes également. Les coefficients de bandelettes le 

long de ces courbes sont codés ensuite et leur contribution est ôtée de l'image. L'erreur 

résiduelle est finalement codée par ondelettes séparables. Il est néanmoins délicat dans cette 

approche d'effectuer l'allocation de débit entre la géométrie, les coefficients de bandelettes et 

les coefficients d'ondelettes de manière efficace. 
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Une seconde approche [53] considère un champ d'orientations plutôt qu'un nombre 

restreint de courbes. Ce champ, représenté sous forme de quad-tree, indique l'orientation 

locale à l'intérieur de blocs de l'image. Lorsqu'aucune orientation ne semble pertinente, une 

décomposition en ondelettes séparables est également possible à l'intérieur d'un bloc. Sinon, 

une décomposition en bandelettes le long de ces orientations est effectuée. Ce champ peut 

alors être optimisé en termes de débit-distorsion pour réaliser l'allocation de débit entre les 

informations de géométrie et de texture [1].  

La complexité principale de cette transformée réside dans la recherche du champ 

d'orientation et l'optimisation débit-distorsion pour répartir le débit entre les différentes 

informations. Cette technique a également été adaptée à la compression de surfaces [54]. 

6. Méthodes de codages progressifs 

Le but des transformées présentées dans la section précédente est de décorréler les 

données brutes de l'image représentées par ses pixels. Cette décorrélation n'est cependant pas 

parfaite et les coefficients obtenus après transformée restent dépendants statistiquement. Les 

codeurs exploitant l'information mutuelle résiduelle entre les coefficients ont permis d'obtenir 

des performances bien meilleures que les codeurs précédents basés sur de la quantification 

vectorielle. De plus, les transformées en ondelettes offrant naturellement une représentation 

progressive de l'image, il est intéressant de conserver cette propriété lors du codage des sous-

bandes. Ainsi, dans les codeurs emboîtés (embedded), la quantification et le codage sont 

également réalisés de manière progressive, en commençant par coder partiellement les 

coefficients de plus forte amplitude, puis en raffinant la quantification de ces derniers et en 

encodant de nouveaux. Nous présentons ici quelques codeurs progressifs basés sur des 

structures d'arbres ou de blocs. 

Ces méthodes appliquent une quantification par approximations successives pour 

améliorer la précision de la représentation des coefficients d’ondelettes et pour faciliter le 

codage emboité. Avec cette approche, la signification des coefficients d’ondelettes pour une 

série de seuils monotone décroissante nT  est enregistrée dans un ensemble de cartes binaires, 

appelées cartes de signification correspondant chacune à un plan de bits. La Figure 2.7 illustre 

cette notion de plan de bits. Par ailleurs, Shapiro a prouvé que le codage des cartes de 

signification représente une part importante du coût d’encodage total. Ainsi, en améliorant 

l’encodage de ces cartes de signification, on peut s’attendre à un gain de codage significatif. 
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La technique utilisée pour encoder les cartes de signification est un algorithme par arbre de 

zéros, qui permet un codage peu coûteux en termes de débit.  

Par ailleurs, ce type de méthodes permet de faire de la transmission progressive  

(amélioration de la qualité par ajout de bits). En effet, elles peuvent trier l’ordre des bits de 

codage tel que les bits les plus significatifs soient transmis en premier. Ainsi, pour augmenter 

la qualité de l’image reconstruite, il suffira d’ajouter de la précision en utilisant les bits 

supplémentaires. 

 

 

Figure 2.7. Représentation des plans de bits allant des bits les plus significatifs (MSB) vers les bits les 
moins significatifs (LSB) pour une transformée en ondelettes 2D. 

6.1. L’algorithme EZW: Embedded coding with Zerotree of Wavelet coefficients 

Le premier algorithme inter-bandes pour les images 2D se nomme EZW [55]  proposé 

en 1993 par Jerrom Shapiro. L’ensemble des méthodes qui ont suivi s’appuient sur des 

techniques communes. Elles exploitent complètement la notion de multi-résolution associée 

aux ondelettes. Leur schéma de codage utilise un modèle simple pour caractériser les 

dépendances inter-bandes parmi les coefficients d’ondelettes localisés dans les sous-bandes 

ayant la même orientation. La Figure 2.8 illustre ces dépendances à travers toutes les échelles. 

Le modèle est basé sur l’hypothèse des arbres de zéros, qui suppose que si un coefficient 
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d’ondelettes w est non significatif pour un seuil donné T, c’est à direw T< , alors tous les 

coefficients de la même orientation dans la même localisation spatiale à des résolutions plus 

fines sont supposés non significatifs pour ce même seuil T. Cette hypothèse des arbres de 

zéros est illustrée en 2D sur la Figure 2.8. On peut voir qu’un coefficient "parent" à une 

résolution donnée va engendrer 4 coefficients "enfants" à la résolution supérieure [36]. 

Notons que le nœud racine (correspondant aux coefficients de la dernière sous-bande 

LL) de l’arbre a seulement 3 enfants, alors que tous les autres nœuds à l’exception des 

extrémités en possèdent 4. En d’autres termes, à l’exception du nœud racine et des extrémités 

de l’arbre, le lien parent enfant pour EZW est le suivant : 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }O ,  2 ,  2 ,  2 ,  2 1 ,  2 1,  2 ,  2  1,  2  1i j i j i j i j i j= + + + +
 
     (2.23) 

  

 

 

Figure 2.8. Structure d'arbre des coefficients d'ondelettes. 

La suite de l’algorithme est comme le suivant : on part d’un seuil entier nT qui est une 

puissance de 2 de type 2n
nT = , avec ( )2 maxlogn w =    où maxw  est le coefficient le plus 

grand en valeur absolue de toutes les sous-bandes. Les coefficients d’ondelettes sont scannés 

dans un ordre hiérarchique de la résolution la plus faible vers la plus grande, et chaque 

coefficient w est testé pour savoir si sa valeur absolue est supérieure ou égale au seuil nT , 

c’est-à-dire s’il est significatif pour le seuil donné. Si un coefficient est trouvé significatif, il 



Chapitre 2: Etat de l’art sur les méthodes de compression par transformations 
 

40 

 

est codé suivant son signe par le symbole POS pour un coefficient positif et NEG pour un 

coefficient négatif. Il est alors placé dans la liste des coefficients significatifs. 

Si un coefficient est testé non significatif ( nw T< |), on examine tous ses descendants pour 

tester leur signification. Dans le cas où aucun descendant n’est pas significatif, on code un 

arbre de zéros (AZ). Si un descendant significatif apparaît on code un zéro isolé (ZI). Les 

coefficients qui descendent d’une racine d’arbre de zéros n’ont pas besoin d’être codés. Cette 

partie se nomme la passe dominante pour Shapiro ou passe de signification dans de nombreux 

articles. 

Ensuite, la seconde passe (passe de raffinement ou subordonnée pour Shapiro) est 

réalisée sur les coefficients dans la liste significative. Pour chaque coefficient de cette liste, le 

bit situé dans le plan de bit inférieur (plan de bit 12n− ) est codé. L’encodeur divise le seuil nT  

par 2 ( / 2n nT T← ) et exécute une nouvelle passe dominante et de raffinement. Cette 

procédure se poursuit jusqu’à ce que l’on atteigne le débit voulu. Si un coefficient est trouvé 

significatif à une passe postérieure, il sera encore dans la liste significative à la passe courante 

et n’aura pas besoin d’être identifié comme significatif une autre fois. Le nombre de 

coefficients dans cette liste croît de façon monotone au fur et à mesure que les seuils nT  

décroissent. Si l’on va jusqu’au dernier plan de bits (LSB), on obtient un codage sans perte 

car il n’y a plus d’étape de quantification.  

Le décodeur utilise un algorithme similaire. Il initialise tous les coefficients à zéro et 

scanne à travers les mêmes directions que l’encodeur. Le décodeur reçoit un symbole du flux 

binaire pour chaque coefficient. Si ce symbole est POS ou NEG, l’amplitude du coefficient 

est au-dessus du seuil et on détermine le signe. Dans les deux cas, le coefficient est placé dans 

la liste significative. Si un symbole AZ est reçu, aucun des descendants du coefficient courant 

n’est visité pendant la passe dominante. 

On réalise ensuite la passe de raffinement. Pour chaque coefficient dans la liste de 

signification, un bit est sorti du flux binaire. Si c’est un 1, il est utilisé pour remplacer le bit 0 

à la localisation ( )2 1nlog T − dans la représentation binaire des coefficients [36]. 

6.2. SPIHT: Set Partitioning In Hierarchical Trees 

L'algorithme SPIHT [25] reprend les principes évoqués dans EZW tout en proposant 

de partitionner récursivement les arbres de coefficients. Ainsi, là où EZW codait un 
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coefficient non significatif isolé ('ZI'), SPIHT effectue un partitionnement récursif de l'arbre 

de manière à déterminer la position des coefficients significatifs dans la descendance du 

coefficient considéré. Les coefficients significatifs sont codés de manière similaire à EZW : 

leur signe est envoyé dès qu'ils sont identifiés comme étant signifiants et ils sont ajoutés à la 

liste des coefficients à raffiner. Cet algorithme fonctionne également par plans de bits. Il offre 

des performances remarquables, atteignant celles d'EZW sans codage entropique. En ajoutant 

un codage entropique de l'information de signifiance, un gain supplémentaire entre 0.3 et 0.6 

dB peut être obtenu [1]. 

Les bits envoyés lors de la passe de signifiance correspondent au programme exécuté à 

l'encodeur lors de l'exécution de l'algorithme de classement en coefficients significatifs et non 

significatifs. En suivant le même programme, le décodeur reste synchrone avec les décisions 

de l'encodeur et retrouve la même classification. Cet algorithme repose sur la gestion de trois 

listes, de coefficients signifiants (LCS), de coefficients insignifiants (LCN) et d'ensembles 

insignifiants (LEN). Moyennant un seuil de signifiance divisé par deux à chaque itération, et 

dont la valeur initiale est transmise au décodeur.  

L'algorithme se déroule de la manière suivante : la liste des coefficients signifiants est 

initialement vide, tandis que la liste de coefficients insignifiants contient les racines de chaque 

arbre (coefficients de la bande basse) et la liste d'ensembles insignifiants contient l'ensemble 

des descendants de chaque arbre. Cette partition initiale est segmentée récursivement au 

moyen de deux règles. Si un ensemble de descendants d'un nœud est signifiant, il est séparé 

en quatre coefficients fils directs de ce nœud, et l'ensemble des autres descendants. Les fils 

directs sont ajoutés à la LCN ou la LCS en fonction de leur signifiance. Si au moins un 

élément de l'ensemble des autres descendants est signifiant, cet ensemble est séparé en quatre 

ensembles insignifiants ajoutés à la LEN. Le fait de traiter les coefficients par groupes de 

quatre permet d'effectuer un codage entropique efficace par la suite. Comme dans EZW, la 

passe de raffinement consiste à coder progressivement les bits de poids faibles des 

coefficients significatifs [1]. 

6.3. SPECK: Set-Partitioning Embedded Block Coder 

Offrant des performances comparables à SPIHT, l'algorithme SPECK [56] exploite 

des structures d'ensembles de coefficients non signifiants en blocs plutôt qu'en arbres. Ces 

structures de blocs permettent de s'affranchir efficacement de la non-stationnarité des 

coefficients en adaptant localement la statistique utilisée pour le codage.  
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Les coefficients sont initialement séparés en deux ensembles, l'un noté S contenant les 

coefficients de basses fréquences et l'autre, noté I contenant les autres coefficients. De la 

même manière que dans SPIHT, deux listes sont tenues à jour, pour représenter les 

coefficients significatifs (LCS) et les ensembles de coefficients non significatifs (LEN). La 

liste d'ensembles non significatifs contient des blocs de coefficients de taille variable, y 

compris les coefficients isolés vus comme des blocs de 1×1 (stockés dans la LCN dans 

SPIHT). Cette liste triée va des blocs de plus petites tailles aux blocs de plus grandes tailles. 

Lors du déroulement de l'algorithme, un test de signifiance est réalisé sur chaque ensemble de 

la LEN à tour de rôle. Si l'ensemble est signifiant et non réduit à un seul coefficient, il est 

retiré de la liste et partitionné récursivement en quatre sous blocs sur lesquels ce test est 

effectué à nouveau. Si le bloc est réduit à un seul coefficient significatif, celui-ci est ajouté à 

la LCS. Dans tous les autres cas, l'ensemble est laissé ou ajouté dans la LEN. Les autres 

coefficients appartenant à I sont traités ensuite. Si cet ensemble est signifiant, il est séparé en 

trois blocs de coefficients correspondants aux sous-bandes de plus basses fréquences, et en un 

nouvel ensemble I contenant le reste des coefficients. Ces trois nouveaux blocs sont traités 

comme précédemment. Ce processus de séparation de l'ensemble I est répété jusqu'à ce qu'il 

soit insignifiant. Le codage des bits de raffinement est par ailleurs identique à SPIHT. 

Cet algorithme regroupe plusieurs idées développées précédemment. Tout d'abord, le 

partitionnement adaptatif en quad-tree, développée dans [57] et réalisé lors de la  séparation 

de S, permet de repérer rapidement les régions hautement énergétiques et de les coder avec un 

nombre minimum d'information de signifiance. La séparation récursive en sous-bandes 

réalisée sur l'ensemble I et initialement introduite dans [58] permet d'en exploiter la structure 

hiérarchique en s'intéressant d'abord aux sous-bandes de plus haute énergie a priori. 

Combinées avec le codage du partitionnement proposé dans SPIHT, ces techniques donnent 

un codeur par blocs offrant des résultats similaires [1]. 

6.4. EBCOT: Embedded Block Coder with Optimal Truncation 

Le codeur EBCOT [59], adopté pour le standard JPEG2000, fonctionne en deux passes 

sur des blocs indépendants de taille moyenne (typiquement 32×32 ou 64×64). Ceux-ci sont 

codés en un flux hautement progressif et les points de troncatures sont enregistrés pour la 

deuxième passe qui s'occupe de l'optimisation débit-distorsion. L'allocation de débit optimale, 

correspondant à la troncature des différents flux pour chaque bloc, est calculée pour différents 

débits cibles et stockée également dans le flux sous forme compressée, en tant que couche de 
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progressivité. Chaque bloc étant indépendant, il est possible de les réordonner de manière à 

obtenir une progressivité à la fois en qualité et en résolution, ou de décoder uniquement des 

zones d'intérêt dans l'image. L'information de progressivité ayant un coût, les meilleures 

performances sont obtenues lors du codage en simple couche au dépend de la progressivité en 

qualité. 

Chaque bloc est codé de manière progressive par plans de bits. Ces blocs sont découpés 

en sous-blocs de taille 16×16. Un quad-tree de signifiance permet d'éliminer rapidement les 

sous blocs insignifiants à l'intérieur du bloc considéré. Pour les sous blocs signifiants restants, 

le codage de la signifiance s'effectue dans l'ordre classique de parcours à l'aide de deux 

primitives. La première primitive de longueur (run length coding) indique si quatre 

coefficients consécutifs sont insignifiants. Si ce n'est pas le cas, la position du premier 

coefficient signifiant est transmise sur deux bits. Cette primitive n'est utilisée que si tous les 

voisins (au sens du 8-voisinage) des quatre coefficients du segment sont insignifiants et 

permet principalement de réduire la complexité du codeur. Dans les autres cas, la primitive de 

codage des zéros (zero coding) est utilisée. Les coefficients sont traités un par un et leur 

information de signifiance est transmise. À chaque fois qu'un coefficient devient signifiant, 

son signe est transmis immédiatement. Les coefficients précédemment signifiants sont ignorés 

par la passe de signifiance et raffinés en transmettant leurs bits de poids faible. 

La seconde passe consiste à créer des couches de progressivité en allouant a posteriori 

le débit optimal sur chaque bloc pour atteindre un débit cible. Une optimisation débit-

distorsion lagrangienne est réalisée à partir des informations de débit et de distorsion 

récupérées lors du codage des blocs. En fonction du nombre de couches désirées, la pente 

correspondant au débit voulu pour chaque couche est déterminée, et les flux de chaque bloc 

sont tronqués au débit correspondant. La pente et les débits par bloc associés sont alors 

stockés dans un flux binaire décrivant cette couche. Cette information est compressée par un 

quad-tree, indiquant la présence ou non de chaque bloc dans une couche, de manière à 

exploiter la dépendance inter échelle des blocs. Il s'agit en quelque sorte d'une information de 

signifiance sur les blocs, similaire au principe du zerotree. Lorsqu'un bloc apparaît pour la 

première fois dans une couche de qualité, l'index du bit de poids fort du coefficient de plus 

forte amplitude dans ce bloc est également transmis. 
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7. Conclusion 

Dans ce chapitre, un état de l’art, nous avons rappelé et décrit les principales méthodes 

de compression basées sur les transformations. Nous avons commencé, évidemment, par 

présenter les  transformations les plus utilisées dans ce cas. Nous avons également mis 

l’accent sur leurs propriétés et les limites de ces transformations. Nous avons terminé ce 

chapitre par un rappel assez détaillé sur les méthodes de compression les plus populaires 

basées sur la transformation en ondelette. En effet, cette transformation, supplantant la 

transformation classique de type DCT, est utilisée actuellement dans un bon nombre de 

méthode de compression tel que le JPEG2000, EZW, SPIHT ….etc. 
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1. Introduction 

Nous proposons dans ce chapitre une méthode de transformation hybride basée sur la 

transformée DCT – 2D en sous-bandes multi-résolution et la transformée en ondelettes DWT 

– 2D. Nous commençons par introduire en premier lieu la transformée DCT multi-résolution 

ensuite nous présentons son hybridation avec la transformée en ondelettes. Les résultats de 

compression avec cette transformée hybride et le codage SPIHT sont présentés avec les 

améliorations apportées. 

2. La transformation hybride DCT – DWT 

La transformation proposée dans ce travail est une hybridation de deux  transformées 

très connues dans le domaine du traitement du signal et des images [60]. Il s’agit de : 

• la DCT qui est dans le cœur du standard international JPEG, 

• la DWT qui représente un mot clé important des performances obtenus par le 

standard international de compression des images JPEG2000.  

Ces deux transformées sont utilisées ensemble dans un seul schéma de transformation 

de l’image. Ce schéma offre une  décomposition multi-résolution de l’image avec un nombre 

de sous bandes qui dépend du niveau de décomposition. 

La décomposition en ondelettes est connue comme transformation espace – fréquence 

très efficace en compression à cause de la nature multi-résolution qu’elle offre. Tandis que la 

DCT est connue seulement comme une transformation fréquentielle. Alors, nous introduisons 

en premier lieu le schéma de transformation d’une image en plusieurs sous bandes multi-

résolution utilisant la DCT. Une hybridation de cette décomposition avec la transformée en 

ondelettes est ensuite présentée [60]. Ces deux étapes de transformation sont présentées en 

détail dans la section suivante. 

2.1 La DCT sous-bandes multi-résolution 

La multi-résolution en traitement d’image consiste à représenter une image en plusieurs 

composantes ou sous images dont chacune contient une partie du contenu fréquentiel de 

l’image originale. Cette propriété est bien présentée par la transformée en ondelettes et c’est 

l’une des principales raisons de la réussite de cette dernière en compression d’images. 
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L’idée de base de la transformée DCT sous bandes est d’arriver à obtenir la  propriété 

de multi-résolution en utilisant la transformation en cosinus discrète. A cet effet, nous 

proposons une méthode permettant de décomposer  une image en plusieurs sous bandes  tout 

comme la transformée en ondelettes. Cette méthode est basée sur la représentation spatiale 

des sous bandes fréquentielles obtenus par transformation DCT. 

Pour une image d’entrée de (N×M) pixels, la transformée en cosinus discrète 

bidimensionnelle est calculée en utilisant l’équation (2.4).Les coefficients obtenus sont 

partitionnés horizontalement et verticalement en quatre (04) parties ou sous 

bandes fréquentielles de mêmes dimensions : la partie haute-gauche comme première sous 

bande de base fréquence (LL), la partie haute-droite comme deuxième sous bande (HL), la 

partie basse-gauche comme troisième sous bande(LH) et la dernière partie comme quatrième 

sous bande (HH).Dans la dernière étape de la transformée DCT sous bandes, chaque partie est 

inversement transformée en utilisant la transformée en cosinus discrète bidimensionnelle 

inverse. Finalement, nous obtenons quatre sous bandes : 

• la première partie de basses fréquences qui représente une approximation (A) 

de l’image initiale, 

• les trois (03) autres parties de hautes fréquences représentant les détails 

horizontales (Dh), verticales (Dv) et diagonales (Dd). 

La Figure 3.1 montre les différentes étapes pour un seul niveau de décomposition d’une 

image en utilisant la transformée DCT sous bandes [60]. Ainsi, la figure 3.2 montre un 

exemple sur le résultat obtenu après un niveau de décomposition de l’image Barbara par la 

décomposition DCT sous bandes. Comme le montre la Figure 3.2, le résultat obtenu par cette 

décomposition est similaire à une décomposition en ondelettes en termes de la structure des 

sous bandes obtenus. Après chaque niveau de décomposition par DCT sous bandes nous 

obtenons quatre parties de contenu fréquentiel différent ; une approximation (A), détails 

horizontales (Dh), détails verticales (Dv) et détails diagonales (Dd). 
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Figure 3.1. Les différentes étapes d’un niveau de décomposition d’une image par la transformée DCT 

sous bandes. 

 

Figure 3.2. Un exemple de résultat obtenu après un niveau de décomposition de l’image Barbara par 

la décomposition DCT sous bandes. 
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Pour la décomposition d’une image à plusieurs niveaux, le processus décrit ci-dessus 

peut être itérés sur l’approximation obtenue. Par conséquent, nous obtenons une 

représentation multi-résolution de l’image avec la transformée DCT sous bandes.  Or, pour 

éviter une étape additionnelle de transformation directe et inverse par DCT de la partie 

approximation dans le cas multi niveaux nous devons prendre en considération certaines 

exigences. En effet, la sous bande d’approximation doit rester dans sa représentation  

fréquentielle, partitionner en quatre sous bandes et ensuite chacune parmi les sous bandes de 

détails est transformée par DCT inverse, tandis que la représentation fréquentielle de 

l’approximation elle est laissée jusqu’au dernier niveau avant d’être transformée par DCT 

inverse. 

Notons qu’il existe une autre variante de la transformation en cosinus discrète sous 

bandes qui a été utilisée pour la compression des images médicales présentée dans la 

référence [61]. Mais cette transformation est différente par rapport à la DCT sous bandes 

proposée dans ce travail. En plus son implémentation est un peu plus complexe. 

2.2 Hybridation avec la DWT 

La méthode hybride utilise en premier temps la transformée DCT sous bandes pour 

décomposer l’image initiale en plusieurs sous bandes multi-résolution. La transformée en 

ondelettes est ensuite utilisée en deuxième étape pour transformer l’approximation obtenu. 

Pour les images qui présentent un nombre important de structures géométriques 

(contours et textures) et qui contiennent plus d’énergie en hautes fréquences, la transformée 

en ondelettes produit un nombre élevé de coefficients importants (grande valeurs absolus) 

dans les sous bandes de détails correspondant aux échelles les plus fines. Alors, cette méthode 

n’est plus optimale pour la compression de ce type d’images, et ainsi elle est remplacée dans 

notre travail par la DCT sous bandes pour les échelles les plus fines. Ultérieurement, la 

transformée en ondelettes sera appliquée sur la partie approximation de faible résolution 

obtenue [60]. En effet, cette dernière à montrer ses performances pour la compression des 

images de faibles résolutions. 

Donc, la transformation hybride DCT – DWT décompose l’image à plusieurs niveaux 

moyennant la DCT sous bandes. La dernière approximation obtenue est ensuite décomposée 

par transformation en ondelettes. Finalement, une représentation multi-résolution de l’image 

est obtenue par hybridation de la DCT sous bandes et la transformation en ondelettes. Le 
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nombre de niveaux pour chaque étape des deux transformations peut avoir plusieurs 

configurations possibles. Après plusieurs essais, nous avons choisis d’appliquer deux niveaux 

de décomposition par DCT sous bandes suivi de trois niveaux de décomposition DWT pour 

des images de 512×512 pixels. De même, cette configuration ne donne plus les meilleurs 

résultats pour toutes les images. Elle a été choisie car elle représente le meilleur compromis 

pour une large gamme d’images en termes de la qualité de reconstruction. 

3. Algorithme de codage SPIHT 

L’algorithme de codage SPIHT est parmi les algorithmes les plus connus et les plus 

utilisés dans le domaine de la compression. Il a été proposé initialement par Saïd et Pearlman 

en 1996 [25] pour le codage des coefficients d’ondelettes. Il a été ensuite utilisé pour a 

compression d’autres types de données telles que les signaux électrocardiogrammes (ECG) 

[62], [63] et les signaux vidéos [64]. Cet algorithme peut fonctionner en mode avec ou sans 

pertes. 

Les principes de base de SPIHT sont les suivants :  

• un rangement partiel par amplitude des coefficients d’ondelettes résultant de la 

quantification par approximations successives,  

• un partitionnement dans des arbres hiérarchiques à chaque seuil appliqué. Les 

arbres sont triés sur la base de leur signification en deux catégories d’arbres et un 

ordonnancement de la transmission des bits de raffinement (l’amplitude de chaque 

coefficient significatif est progressivement raffinée). 

Les descriptions complètes des deux algorithmes de codage et décodage SPIHT sont données 

ci-dessous. Commençons par définir les différents ensembles utilisés par cet algorithme : 

- ( ),O i j : Ensemble des coordonnées de tous les enfants du nœud( ),i j . 

- ( ),D i j : Ensemble des cordonnées de tous les descendants du nœud ( ),i j (type A 

d’arbres de zéros) 

- ( ) ( ) ( ), , ,L i j D i j O i j= −  (type B d’arbre de zéros). 
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Les règles de partitions sont les suivantes : 

a) La partition initiale est formée des ensembles ( ){ },i j et ( ),D i j , pour tous ( ), ni j LL∈

qui ont un descendant. Dans chaque groupe de coefficients 2×2 dans la dernière sous 

bande nLL , un des coefficients n’a pas de descendances. 

b) Si ( ),D i j est significatif alors il est découpé en ( ),L i j plus 4 ensembles ( ),D l m d’un 

seul élément avec ( ) ( ), ,l m O i j∈  

c) Si ( ),L i j est significatif alors il est partitionné en 4 sous-ensembles ( ),D l m avec

( ) ( ), ,l m O i j∈ . 

 
2.1. Méthode de codage 

Pour réaliser pratiquement un codage emboité, l’algorithme SPIHT stocke 

l’information significative dans 3 listes ordonnées : 

1. La liste des coefficients significatifs (LCS), 

2. La liste des coefficients non significatifs (LCN), 

3. La liste des ensembles non significatifs (LEN). 

Dans chaque liste, l’entrée, de coordonnées( ),i j , représente dans LCS et LCN un 

coefficient individuel et dans LEN elle représente soit l’ensemble ( ),D i j soit l’ensemble

( ),L i j . Pendant la passe de signification, les coefficients dans LCN, qui étaient non 

significatifs dans la passe précédente, sont de nouveau testés. Ceux qui deviennent 

significatifs sont placés dans LCS. Similairement, les ensembles de LEN sont évalués selon 

leur ordre d’entrée. Si un ensemble est trouvé significatif il est supprimé de cette liste puis  

partitionné. Les nouveaux ensembles, constitués de plus d’un élément, sont ajoutés à la fin de 

LEN avec le type (A ou B). Tandis que les simples coefficients sont ajoutés à la fin de LCS ou 

de LCN suivant leur signification. La liste LCS contient les coordonnées des coefficients qui 

seront traités dans la prochaine passe de raffinement. 

L’opérateur de signification Tnσ  qui évalue la signification d’un sous-ensemble E pour 

un seuil donné Tn est donné par : 

( )
1     si    :

0     si    :

n
Tn

n

w E w T
E

w E w T
σ

 ∃ ∈ ≥= 
∃ ∈ <

       (3.1) 

tel que w représente un coefficient d’ondelette. 
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Algorithme de codage SPIHT 

 

1. Initialisation : 

Sortie ( )2 maxlog 2n
nn w T = ⇔ =  , LCS = ∅ , ( ),LCN i j LL= ∈ }. LEN contient les 

mêmes coefficients que LCN excepté ceux qui n’ont pas de descendants. 

2. Passe de signification : 

2.1. Pour chaque ( ),i j LCN∈ faire : 

2.1.1 Sortie ( ),Tn i jσ  

2.1.2 Si ( ), 1Tn i jσ = alors mettre ( ),i j  dans LCS et coder le signe de ( ),w i j  

2.2 Pour chaque ( ),i j LEN∈ faire : 

2.2.1 Si l’entrée est de type A 

a. Sortie ( )( ),Tn D i jσ  

b. si ( )( ), 1Tn D i jσ =  alors 

- Pour chaque ( ) ( ), ,l m O i j∈ faire : 

- Sortie ( ),Tn l mσ  

- si ( ), 1Tn l mσ = alors mettre ( ),l m dans LCS et coder le 

signe de ( ),w l m  

- si ( ), 0Tn l mσ = alors mettre ( ),l m  à la fin de LCN. 

- Si ( ),L i j ≠ ∅ alors mettre ( ),i j à la fin de LEN comme une 

entrée de type B, sinon enlever ( ),i j de la liste LEN. 

2.2.2. Si l’entrée est de type B 

a. Sortie ( )( ),Tn L i jσ  

b. si ( )( ), 1Tn L i jσ =  alors 

- mettre ( ),l m à la fin de LEN comme une entrée de type A 

- supprimer ( ),i j de LEN 

3. Passe de raffinement : 

Pour chaque coefficient ( ),i j LCS∈ à l’exception de ceux incluse dans la même passe 

de signification. Sortie le n-ème bit significatif de ( ),w i j  

4. Modification du pas de quantification : 

/ 2n nT T= et aller à l’étape (2). 
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2.2. Méthode de décodage 

Pour obtenir, l’algorithme de décodage, il suffit simplement de remplacer le mot 

Sortie par Entrée dans l’algorithme précédent. Donc, les deux algorithmes ont la même 

complexité algorithmique. 

De plus, le décodeur exécute une tâche supplémentaire en modifiant l’image 

reconstruite. Pour un seuil nT donné, quand un coefficient est déplacé dans la LCS, il est 

évident que ( ) 1 , 2 2n
n nT w i j T +≤ < × = . A cet effet, l’erreur produite par rapport à ce 

coefficient, compte tenu que les bits non-décodés sont mis à zéro, est ( ) 0 , ne i j T≤ < . Une 

solution relativement simple permettant de réduire la valeur maximale de cette erreur est 

d’ajouter au coefficient reconstruit, la valeur médiane de l’intervalle des variations de l’erreur 

( ),e i j en l’occurrence 2
nT . Ainsi, le décodeur utilise cette information plus le bit de signe 

juste après l’insertion dans la LCS (signe de� ( ),w i j )pour mettre� ( ), = 1.5 nw i j T± × . 

De manière identique, pendant la passe de raffinement le décodeur ajoute ou soustrait 

2
nT à � ( ),w i j  quand on reçoit les bits de la représentation binaire de ( ),w i j . De cette 

manière, la distorsion baisse simultanément pendant les 2 passes. 

Enfin, on notera que l’algorithme SPIHT produit directement des symboles binaires. 

Ainsi, un codeur arithmétique n’est pas nécessaire même s’il est souvent implanté pour 

améliorer les performances du codage. 

4. Résultats de compression par transformée hybride 

Dans cette partie, nous présentons les résultats expérimentaux obtenus par 

l’implémentation de la méthode décrite ci-dessus. Nous avons appliqué cette méthode sur un 

ensemble d’images de tests tels que les images de Barbara, Fingerprint, Baboon et Texture 

pour l’évaluation de la méthode proposée. Les images de tests ont une résolution de 512 512×

pixels. 

Alors, chaque image est transformée par la transformation hybride DCT – DWT, ensuite 

les coefficients obtenus sont codés par l’algorithme SPIHT qui va produire la chaine de bits 

de sortie. Cinq (05) niveaux de décomposition sont appliqués pour chaque image dont les 
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deux (02) premiers sont avec la DCT sous bandes et les trois autres (03) niveaux sont avec la 

transformation en ondelettes. Les filtres d’ondelettes bi-orthogonaux 9/7 sont utilisés dans la 

décomposition avec une extension symétrique sur les bords de l’image. Ces filtres ont montré 

qu’ils offrent le meilleur compromis pour la compression d’images. L’algorithme de codage 

SPIHT est utilisé dans ce travail sans codage arithmétique. En effet, ce type de codage 

entropique peut améliorer les performances de la méthode mais avec plus de complexité. 

Après l’étape de décodage SPIHT et transformation inverse par la méthode hybride DCT – 

DWT inverse, les distorsions des images reconstruites sont mesurées à travers la valeur du 

PSNR. Les résultats obtenus par transformation DCT – DWT hybride et codage SPIHT sont 

montrés dans le Tableau 3.1. 

Débit (bpp) 
Image utilisée 

Barbara  Fingerprint  Baboon  Texture  

0.1 24.02 20.92 21.07 13.33 

0.2 26.81 24.08 22.17 14.86 

0.3 28.45 26.09 23.37 16.00 

0.4 29.42 27.27 24.17 17.25 

0.5 31.45 28.30 24.88 18.08 

Tableau3.1. Résultats de compression des différentes images de tests par la 
transformée DCT – DWT hybride. 

5. Comparaison avec la transformée en ondelettes 

En vue de l’évaluation des résultats obtenus par transformation hybride nous procédons 

à une comparaison avec les résultats obtenus par la transformation en ondelettes. Cette 

comparaison est faite en termes de la qualité objective mesurée par la valeur du PSNR, et 

aussi en termes de la qualité subjective. 

4.1. Comparaison objective 

Les performances de cette méthode hybride sont comparées avec les performances d’un 

algorithme basé sur la transformation en ondelettes et codage SPIHT. Par conséquent,  chaque 

image de test est compressée avec plusieurs débits différents allant de 0.1 jusqu’à 0.5 bpp en 
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utilisant les deux transformations hybride et d’ondelettes. Pour l’algorithme basé sur les 

ondelettes, cinq (05) niveaux de décomposition avec les filtres d’ondelettes bi-orthogonaux 

9/7 sont appliqués avec extension symétrique. Les valeurs du PSNR obtenus pour les images 

de Barbara,  Fingerprint,  Baboon et Textures sont présentées respectivement dans les 

Tableaux 3.2, 3.3, 3.4 et 3.5. 

Débit (bpp) DWT  DCT – DWT hybride 

0.1 23.82 24.02 

0.2 26.13 26.81 

0.3 27.62 28.45 

0.4 28.95 29.42 

0.5 30.74 31.45 

Tableau3.2. Résultats de comparaison des PSNR obtenus par les deux 
transformations pour l’image Barbara. 

Débit (bpp) DWT  DCT – DWT hybride 

0.1 20.55 20.92 

0.2 23.44 24.08 

0.3 25.49 26.09 

0.4 26.67 27.27 

0.5 27.69 28.30 

Tableau 3.3. Résultats de comparaison des PSNR obtenus par les deux 
transformations pour l’image Fingerprint. 

Débit (bpp) DWT  DCT – DWT hybride 

0.1 21.01 21.07 

0.2 22.10 22.17 

0.3 23.31 23.37 

0.4 24.09 24.17 

0.5 24.81 24.88 

Tableau 3.4. Résultats de comparaison des PSNR obtenus par les deux 
transformations pour l’image Baboon. 
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Débit (bpp) DWT  DCT – DWT hybride 

0.1 13.28 13.33 

0.2 14.59 14.86 

0.3 15.67 16.00 

0.4 16.89 17.25 

0.5 17.60 18.08 

Tableau 3.5. Résultats de comparaison des PSNR obtenus par les deux 
transformations pour l’image Texture. 

 

D’après les résultats, présentés dans les différents tableaux ci-dessus, nous remarquons 

que les valeurs des PSNR obtenus par la transformée hybride sont meilleurs par rapport aux 

résultats obtenus à partir des ondelettes.  Pour les différents débits, nous avons obtenus d’une 

manière globale des améliorations en termes de PSNR. Alors que dans certains cas particuliers 

les améliorations en termes de PSNR sont relativement importantes comme par exemple : 

• l’image de Barbara où le gain en PSNR est de 0.68 dB à 0.2 bpp, 0.83 dB à 0.3 

bpp et 0.71 dB à 0.5 bpp.  

• l’image Fingerprint avec un gain en PSNR de 0.60 dB à 0.2 et 0.64 dB à 0.3 bpp. 

• l’image Texture, un peu moins d’améliorations, où le gain en PSNR est de 0.48 

dB à 0.5 bpp. 

D’un autre côté, cette transformée hybride n’arrive pas à atteindre de grandes 

améliorations pour certaines autres images telle que l’image Baboon où les gains obtenus ne 

dépassent guère  une valeur de 0.08 dB. 

Les résultats montrés dans les Tableaux 3.2 – 3.5 sont représentés, sous forme de 

courbes de distorsion – débit, respectivement sur  les Figures 3.3 – 3.6. Ces courbes donnent 

la variation de la distorsion obtenue (PSNR) après reconstruction de l’image en fonction du 

débit binaire fixé avant compression. 
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Figure 3.3. Courbe distorsion – débit pour l’image Barbara. 

 

Figure 3.4. Courbe distorsion – débit pour l’image Fingerprint. 
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Figure 3.5. Courbe distorsion – débit pour l’image Baboon. 

 

Figure 3.6. Courbe distorsion – débit pour l’image Texture. 
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Les courbes représentées ci-dessus donnent une appréciation globale sur les 

performances de l’algorithme hybride vis-à-vis de la variation du rapport de compression. A 

partir de ces résultats, nous constatons que les performances du schéma proposé ne sont pas 

liées à un débit particulier. En effet, d’importants gains en PSNR peuvent être obtenus à des 

débits différents (Figures 3.3 et 3.4). Dans certains cas, les gains liés à des faibles débits, par 

exemple 0.1 bpp correspondant à un  rapport de compression de 80 fois moindre, sont un peu 

faibles (Figures 3.3 et 3.6). Ces résultats sont liés aux nombres de coefficients codés qui sont 

relativement peu élevées, où nous ne pouvons pas, généralement, obtenir les améliorations les 

plus performantes avec la méthode proposée. 

4.2. Comparaison subjective 

Pour la comparaison en termes de la qualité subjective des images décompressées par  la 

transformation hybride par rapport aux images décompressées par  la transformation en 

ondelettes, nous accommodons la qualité visuelle des images reconstruites comme mesure de 

cette qualité. Par conséquent, nous présentons les images reconstruites par les deux méthodes 

(transformée en ondelettes et transformée hybride) aux différents débits ou rapports de 

compression. Les Figures 3.7 – 3.10 montrent la qualité visuelle des images Barbara, 

Fingerprint, Baboon et Texture respectivement. 

La Figure 3.7 montre une comparaison des résultats de décompression de l’image 

Barbara pour des débits binaires de 0.15 et 0.25 bpp. Les Figures 3.8 et 3.9 montrent la 

comparaison des résultats obtenus pour les images Fingerprint et  Baboon respectivement 

avec des débits de 0.1 et 0.15 bpp. La comparaison des résultats de décompression de l’image 

Texture est montrée sur la Figure 3.10.  
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(a) Image originale 

(b) PSNR = 24.74 à 0.15 bpp (c) PSNR = 25.09 à 0.15 bpp 

(d) PSNR = 26.92 à 0.25 bpp (e) PSNR = 27.70 à 0.25 bpp 
 

Figure 3.7. Résultats de décompression de l’image Barbara par ondelettes (à gauche) et par 
transformation hybride (à droite). 
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(a) Image originale 

(b) PSNR = 20.55 à 0.1 bpp (c) PSNR = 20.92 à 0.1 bpp 

(d) PSNR = 22.47 à 0.15 bpp (e) PSNR = 23.11 à 0.15 bpp 

 
Figure 3.8. Résultats de décompression de l’image Fingerprint par ondelettes (à gauche) et par 

transformation hybride (à droite). 
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(a) Image originale 

(b) PSNR = 21.01 à 0.1 bpp (c) PSNR = 21.07 à 0.1 bpp 

(d) PSNR = 21.56 à 0.15 bpp (e) PSNR = 21.63 à 0.15 bpp 
 

Figure 3.9. Résultats de décompression de l’image Baboon par ondelettes (à gauche) et par 
transformation hybride (à droite). 
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(a) Image originale 

(b) PSNR = 13.28 à 0.15 bpp (c) PSNR = 13.33 à 0.15 bpp 

(d) PSNR = 14.59 à 0.2 bpp (e) PSNR = 14.86 à 0.2 bpp 
 

Figure 3.10. Résultats de décompression de l’image Texture par ondelettes (à gauche) et par 
transformation hybride (à droite). 
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D’après les résultats de compression / décompression des images de tests montrés dans 

les figures précédentes, nous remarquons que la qualité visuelle des images compressées par 

l’algorithme basé sur la transformée hybride DCT – DWT est meilleure que celle des images 

obtenues par l’algorithme basé sur la transformée en ondelettes. Ils existent des parties dans 

les images reconstruites par transformée hybride qui apparaissent clairement. Autrement dit, 

les détails de textures ou des contours sont plus lisibles dans ces images. Par contre pour les 

images reconstruites par l’algorithme basé sur la transformée en ondelettes ces mêmes parties 

subissent un certain floue. 

Les remarques mentionnées ci-dessus sont valables pour les quatre (04) images utilisées 

et pour les différents débits. La Figure 3.11 est un agrandissement (un zoom) sur des parties 

de l’image Texture afin de montrer la différence de la qualité visuelle. Des parties de l’image 

Barbara sont aussi montrées dans la Figure 3.12. 

 

(a) 

 

(b) 

Figure 3.11. Agrandissements des parties de l’image Texture décompressée à 0.2 bpp (a) par 
ondelettes (b) par DCT – DWT hybride. 
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(a) 

 

(b) 

Figure 3.12. Agrandissements des parties de l’image Barbara décompressée à 0.25 bpp (a) par 
ondelettes (b) par DCT – DWT hybride. 

 

En plus des performances obtenues par la transformation proposée en termes de mesure 

du PSNR, les résultats obtenus par l’utilisation de cette transformée montrent qu’elle est 

capable de donner des résultats supérieurs en termes de la qualité visuelle par rapport aux 

résultats obtenus par la transformée en ondelettes. Donc, la transformation hybride DCT – 

DWT peut préserver les caractéristiques directionnelles contenues dans l’image surtout pour 

les images hautement texturées et améliore la distorsion (PSNR) par rapport à la transformée 

en ondelettes. 
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6. Conclusion 

Dans le présent chapitre, nous avons proposé une méthode de transformation hybride 

qui combine deux transformées très utilisées dans le domaine du traitement d’images est plus 

particulièrement dans la compression, c’est la transformée en cosinus discrète 

bidimensionnelle (DCT – 2D) et la transformée en ondelettes discrète bidimensionnelle 

(DWT – 2D). 

La transformée DCT – 2D a été modifiée en premier lieu en une transformation multi-

échelle permettant de représenter l’image dans plusieurs bandes de fréquences. Ensuite, elle a 

été utilisée avec la transformée en ondelettes (DWT – 2D) dans un algorithme de compression 

d’images à savoir  le fameux codeur SPIHT.  

Les résultats de compression de certaines images de test avec la transformée proposée et 

le codage SPIHT montrent l’efficacité du schéma utilisée. Des améliorations en termes du 

PSNR des images reconstruites ont été obtenues. D’autres parts, les qualités visuelles, très 

importantes, obtenues en comparaison avec la transformée en ondelettes valide la suprématie  

de la méthode de transformation proposée par rapport à la transformation en ondelettes 

classique. 



 

 

 

CHAPITRE 4 

Codage SPIHT Modifié 
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1. Introduction 

Dans cette partie de notre travail, une modification du célèbre algorithme SPIHT est 

proposée. Les algorithmes de codage et décodage, relatifs à cette méthode, sont alors 

présentés avec les résultats obtenus. 

Dans ce même chapitre, les résultats de compression, obtenus sur certaines images, 

utilisant la transformée hybride, du chapitre précédent, et l’algorithme SPIHT modifié  sont 

présentés et comparés avec les résultats d’un algorithme de compression par ondelettes et 

codage à savoir SPIHT. La comparaison est faite en termes du débit ou rapport de 

compression, du PSNR et de la qualité visuelle des images reconstruites. 

2. Codeur SPIHT modifié 

L’algorithme de codage SPIHT est une version améliorée de l’algorithme de codage 

EZW. Il a été introduit par Said et Pearlman [25]. Il est probablement l’algorithme le plus 

utilisé parmi les méthodes de compression des images basées sur la transformée en ondelettes 

[65]-[66].Il représente une référence de base pour la comparaison des algorithmes de 

compression des images.  

Dans ce travail, nous proposons une modification qui sert à améliorer les performances 

du codeur SPIHT [60]. Cette modification a été introduite au niveau des deux algorithmes de 

codage et décodage. L’idée de base de cette version modifiée est basée sur l’estimation des 

résidus des coefficients codés ou transmis par l’algorithme SPIHT, ensuite coder la moyenne 

de ces résidus avec la chaine de bits en sortie du SPIHT. Dans l’algorithme de décodage, la 

valeur moyenne des erreurs de codage est utilisée pour une étape de correction ou ajustement 

des coefficients reconstruits. Cette méthode donne des résultats plus performants que la 

méthode originale [60]. 

2.1 Estimation des résidus de codage 

Avant de décrire l’algorithme modifié, nous commençons tout d’abord par donner 

quelques informations pertinentes concernant la dernière étape de l’algorithme de décodage 

SPIHT. Dans la référence [25], l’algorithme de décodage exécute une tache supplémentaire 

pour la mise à jour des coefficients reconstruits. Pour un seuil nT  donné, quand un coefficient 

est déplacé dans la LCS, il est évident que ( ) 1, 2 2n
n nT w i j T +≤ < × = . Ainsi, pour réduire 
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l’erreur de reconstruction du coefficient, le décodeur prend la valeur médiane de cet intervalle 

comme  valeur de reconstruction la plus proche de la valeur originale. Ensuite, le décodeur 

utilise le bit de signe juste après l’insertion dans la LCS pour mettre� ( ), = 1.5 nw i j T± × . 

De manière identique, pendant la passe de raffinement le décodeur ajoute ou soustrait 

2
nT à � ( ),w i j quand il reçoit les bits de la représentation binaire de ( ),w i j . De cette manière, 

la distorsion baisse simultanément pendant les deux passes. Ceci peut être expliqué comme un 

ajustement, après décodage complet, de chaque coefficient reconstruit par une valeur égale à 

la moitié du seuil courant. Cette étape rend les valeurs des coefficients reconstruits plus 

proches des coefficients originaux, et ainsi la distorsion résultante devient plus faible. 

La Figure ci-dessous montre un exemple de l’étape de décodage SPIHT d’un certain 

nombre de coefficients avec seulement une partie des plans de bits.  Deux parties pour chaque 

coefficient sont représentées ; partie décodée et non-décodée. Notons que les coefficients sont 

représentés par plans de bits (représentation binaire de chaque coefficient). Après un nombre 

de passes effectuées, une partie des représentations binaires des coefficients est obtenue. La 

valeur décodée du coefficient est obtenue en ajoutant des bits zéros sur la partie qui n’a pas 

encore été reconstruite ou décodée.  

 

 

Bits de signes Si S1 S2 S3 S4     

Partie décodée 
1 1 1 1 S5 S6   

0 1 1 0 1 1 S7 S8 

1 1 0 0 0 1 1 1 

Partie non-décodée 

0 0 0 0 0 0 0 0 

0 0 0 0 0 0 0 0 

0 0 0 0 0 0 0 0 

0 0 0 0 0 0 0 0 

 

Figure 4.1. Exemple de décodage des plans de bits. 
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Par conséquent, si le décodage s’arrête après un nombre de passes n, l’erreur produite 

pour chaque coefficient reconstruit est bornée par 0 et 1nT − , d’où la valeur absolue maximale 

possible de cette dernière est égale à 1nT − . Notons que la valeur absolue maximale possible 

de l’erreur influe directement sur la mesure de distorsion qui est basée sur l’écart entre les 

coefficients de l’image originale et l’image reconstruite. 

Dans la méthode originale, un ajustement par une valeur égale à 
2

nT est effectué après 

décodage. Cela, permet de diminuer l’intervalle de variation de l’erreur à 1
2
nT − − 

 
et

2
nT , et 

ainsi la valeur absolue maximale possible est diminuée à 2
nT . Cette étape d’ajustement 

dépend seulement du seuil courant et par conséquent elle est fixée pour toutes les images. 

Pour être plus performant en termes de minimisation de la distorsion entre les 

coefficients reconstruits et originaux, nous avons proposé une étape d’ajustement différente. 

Cet ajustement doit rendre les coefficients reconstruits encore plus proches des coefficients 

originaux. Alors, contrairement à la méthode originale, l’erreur produite pendant l’étape de 

codage est estimée, ensuite elle est codée avec les coefficients déjà codés. Pendant l’étape de 

décodage, cette estimation est utilisée pour une mise à jour des coefficients reconstruits qui 

minimise les écarts par rapport aux pixels dans l’image originale. 

Les étapes d’estimation des résidus des coefficients transmis ou codés ainsi que la 

moyenne sont simples à introduire dans l’algorithme original. Alors, avant codage des 

coefficients, l’erreur absolue , i je  est initialisée égale à ,i jw . Ensuite, pendant les deux passes 

de raffinement et de signification, elle est modifiée progressivement en la réduisant par une 

valeur égale à la valeur codée. A la fin de l’algorithme de codage (après aboutissement au 

débit désiré) l’erreur de codage en valeur absolue de chaque coefficient est obtenue.  

Comme l’erreur calculée existe seulement pour les coefficients codés significatifs, la 

liste finale des coefficients significatifs LCS est utilisée avec l’erreur déjà calculée pour 

estimer la valeur moyenne de l’écart de tous les coefficients codés. Donc, après que la valeur 

absolue de l’erreur , i je de chaque coefficient ,i jw
 
soit calculée, la valeur moyenne de toutes 

les erreurs relatives aux différents coefficients est calculée par l’expression suivante : 
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,
1

1 K

i j
k

E e
K =

= ∑           (4.1) 

Avec K qui représente le nombre de coefficients dans la dernière liste LCS. 

 Notons que chaque valeur de l’erreur absolue , i je contient n bits (n est le nombre de 

passes dans l’algorithme SPIHT) et par conséquent la valeur de E est composée par le même 

nombre de bits. Alors, le nombre de bits à utiliser pour représenter la valeur E est 

automatiquement déterminé à partir de la valeur du seuil courant ou bien à partir du nombre 

de passes restantes n dans l’algorithme SPIHT. La représentation binaire de la moyenne E doit 

être ajoutée directement à la fin de la chaine de bits produite par l’algorithme SPIHT [60]. 

2.2 Algorithme de codage SPIHT modifié 

Nous présentons dans cette partie l’algorithme de codage SPIHT détaillé avec les 

modifications ajoutées permettant d’estimer les résidus de codage de chaque coefficient codé 

ainsi que le calcul de la moyenne des résidus.  
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Algorithme de codage SPIHT modifié 

1. Initialisation :  

Sortie ( )2 maxlog 2n
nn w T = ⇔ =  , LCS = ∅ , ( ),LCN i j LL= ∈ }. LEN = LCN excepté ceux 

qui n’ont pas de descendants. L’erreur , ,i j i je w= . 

2. Passe de signification : 

2.1. Pour chaque ( ),i j LCN∈ faire : 

2.1.1 Sortie ( ),Tn i jσ  

2.1.2 Si ( ), 1Tn i jσ = alors mettre ( ),i j  dans LCS et coder le signe de ( ),w i j
 

2.1.3 Mettre à jour , , 2n
i j i je e= − . 

2.2 Pour chaque ( ),i j LEN∈ faire : 

2.2.1 Si l’entrée est de type A 

a. Sortie ( )( ),Tn D i jσ  

b. si ( )( ), 1Tn D i jσ =  alors 

- Pour chaque ( ) ( ), ,l m O i j∈ faire : 

- Sortie ( ),Tn l mσ  

- si ( ), 1Tn l mσ = alors mettre ( ),l m dans LCS et coder le 

signe de ( ),w l m  et mettre à jour , , 2n
i j i je e= − . 

- si ( ), 0Tn l mσ =  alors mettre ( ),l m  à la fin de LCN. 

- Si ( ),L i j ≠ ∅ alors mettre ( ),i j à la fin de LEN comme une 

entrée de type B, sinon enlever ( ),i j de la liste LEN. 

2.2.2. Si l’entrée est de type B 

a. Sortie ( )( ),Tn L i jσ  

b. si ( )( ), 1Tn L i jσ =  alors 

- mettre ( ),l m à la fin de LEN comme une entrée de type A. 

- supprimer ( ),i j de LEN 

3. Passe de raffinement :  

1. Pour chaque coefficient ( ),i j LCS∈ à l’exception de ceux incluse dans la même 

passe de signification. Sortie le nième bit significatif de ( ),w i j .  

2. mettre à jour , , 2n
i j i je e= − . 

4. Modification du pas de quantification :  

/ 2n nT T= et aller à l’étape (2) jusqu’à ce que le rapport de compression soit achevé. 

5. Calcul de la moyenne E 

 Calculer la moyenne des erreurs de tous les coefficients dans LCS (Equation 4.1) 
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2.3 L’ajustement des coefficients significatifs reconstruits 

Durant l’exécution de  l’algorithme de décodage SPIHT original, la dernière étape de 

mise à jour est modifiée. Tous les coefficients significatifs reconstruits sont ajustés en 

utilisant la valeur moyenne pré-calculée E et la liste finale des coefficients significatifs LCS. 

La mise à jour de chaque coefficient dans la liste LCS est faite à partir de l’expression 

suivante : 

� � �( ), , ,i j i j i jw w sign w E= + ×          (4.2) 

 Cette méthode peut être considérée comme un ajustement adaptatif compte tenu que la 

valeur utilisée E est une valeur qui dépend de l’image compressée et du seuil T. 

Contrairement à la méthode originale qui utilise  un seuil fixe pour l’ajustement de toutes les 

images. Donc, la méthode d’ajustement utilisée arrive à minimiser les écarts entre les valeurs 

reconstruites et originales, et par la même occasion réduit la distorsion finale (en terme de 

PSNR) des images reconstruites. Cette étape dépend essentiellement des erreurs produites 

pendant l’étape de codage des coefficients transformés qui changent d’une image à l’autre. 

3. Résultats de compression avec codeur SPIHT modifié 

Dans cette partie, nous présentons les résultats expérimentaux obtenus par 

l’implémentation de l’algorithme SPIHT modifié avec la transformation en ondelettes. 

L’algorithme est appliqué sur un ensemble d’images de test pour l’évaluation des 

performances apportées par les modifications décrites ci-dessus. Les images de test ont toutes 

une résolution de (512 512× ) pixels. 

 Alors, chaque image est transformée par la transformation en ondelettes, ensuite les 

coefficients obtenus sont codés à partir de l’algorithme SPIHT modifié. Cinq (05) niveaux de 

décomposition sont appliqués pour chaque image. Les filtres d’ondelettes bi-orthogonaux 9/7 

sont utilisés pour la décomposition. Après l’étape de décodage SPIHT, il y’aura  ajustement 

des coefficients reconstruits et transformation en ondelettes inverse. Les dégradations ou les 

distorsions des images reconstruites sont mesurées avec la valeur du PSNR. Les résultats 

obtenus avec plusieurs rapports de compression pour les différentes images sont montrés dans 

le Tableau 4.1 avec comparaison par rapport aux résultats de compression obtenus par 

ondelettes et codage SPIHT original. Dans cette comparaison et pour les deux méthodes nous 

n’avons pas utilisé de codage arithmétique. 
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Image de test Débit (bpp) SPIHT original SPIHT modifié 

Barbara 

0.1 23.82 23.94 

0.2 26.13 26.19 

0.3 27.62 27.91 

0.4 28.95 29.53 

0.5 30.74 30.80 

Lena 

0.1 29.67 29.70 

0.2 32.65 32.65 

0.3 34.18 34.32 

0.4 35.80 35.82 

0.5 36.69 36.75 

Goldhill 

0.1 27.53 27.55 

0.2 29.08 29.24 

0.3 30.57 30.63 

0.4 31.39 31.51 

0.5 32.13 32.33 

Peppers 

0.1 29.27 29.27 

0.2 31.50 32.19 

0.3 33.49 33.56 

0.4 34.19 34.57 

0.5 35.41 35.44 

Fingerprint 

0.1 20.55 20.94 

0.2 23.44 23.65 

0.3 25.49 25.53 

0.4 26.67 26.86 

0.5 27.69 27.98 

Boats 

0.1 26.04 26.22 

0.2 28.42 28.56 

0.3 29.76 30.27 

0.4 31.50 31.60 

0.5 32.38 32.56 

Tableau 4.1. Résultats de comparaison du PSNR obtenus par codage SPIHT original et modifié. 
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Selon ces résultats, nous remarquons que le codage SPIHT modifié est meilleur par 

rapport à la méthode originale pour toutes les images testées avec les différents débits de 

compression (de 0.1 jusqu’à 0.5 bpp).  

Dans certains cas, les améliorations apportées sont relativement faibles par rapport à la 

méthode originale. En effet, la valeur utilisée pour l’ajustement (E) peut être très proche de la 

moitié du seuil courant, ou bien lorsque la différence entre les deux valeurs (la moyenne E et 

Tn/2) est non significative. 

Les améliorations apportées par le codage SPIHT modifié n’ont pas uniquement des 

conséquences sur le débit de compression. En effet, pour des débits de compression élevés le 

nombre de coefficients codés est faible et l’intervalle de l’erreur produite est large. Dans ce 

cas, on peut obtenir d’importantes améliorations lorsque la différence entre E et  Tn/2 atteint 

une valeur maximale. Tandis que pour des faibles débits de compression, on doit coder 

plusieurs plans de bits de l’image transformée ce qui correspond à un seuil Tn de faible valeur. 

Dans ce cas, la différence entre la valeur estimée E et  Tn/2 sera moins élevée car l’intervalle 

de variation de l’erreur est limité par Tn/2. D’autre part, le nombre de coefficients décodés, 

qui vont subir un ajustement, est plus grand et par conséquent l’amélioration par rapport à la 

distorsion globale de l’image peut être parfois importante. 

La méthode de codage SPIHT avec les modifications introduites présente  l’avantage 

qu’elle peut être utilisée avec d’autres algorithmes de codage progressif utilisant les mêmes 

principes que le codeur SPIHT (transmission progressive des plans de bits). A titre d’exemple 

nous pouvons citer les algorithmes de codage EZW, EBCOT, JPEG2000, SPECK et d’autres 

algorithmes. En plus, il est possible de combiner cette technique avec d’autres versions 

améliorées des algorithmes cités précédemment. En outre, les modifications introduites sur 

l’algorithme SPIHT sont indépendantes de la transformation en ondelettes et leurs 

implémentations sont très simples comme nous les avons montrés dans l’algorithme de 

codage SPIHT modifié décrit précédemment.  

L’algorithme de codage SPIHT modifié utilise la valeur moyenne des résidus de 

codage pour l’ajustement des coefficients reconstruits. Donc, dans le cas où l’image est codée 

avec tous les plans de bits, c’est-à-dire presque sans perte, l’algorithme modifié ne peut 

apporter aucune amélioration car il n’existe plus d’erreurs dans cette situation. Il faut noter 

aussi que l’algorithme SPIHT original annule, dans ce cas-là, l’étape de mise à jour des 

coefficients par la valeur de Tn/2. 
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La transmission progressive des coefficients transformés les plus significatifs est une 

propriété très importante, offerte par l’algorithme SPIHT, dans le domaine de la compression 

des images. Alors, la chaine de bits en sortie du codeur contient les bits MSB des coefficients 

les plus significatifs au début de cette chaine. En plus, pour avoir une version d’une image 

déjà reconstruite de qualité plus élevée il suffit de décoder les bits suivants dans la chaine de 

bits. Cette propriété est très efficace dans les systèmes de transmission, car même si la 

transmission s’interrompe à n’importe qu’elle instant de transmission, nous pouvons obtenir 

une version décompressée de l’image avec les bits reçue.  

Dans l’algorithme SPIHT modifié la représentation binaire de la moyenne E est 

introduite  à la fin de la chaine de bits en sortie du codeur (Figure 4.2).Alors, si la 

transmission de la chaine binaire s’interrompre avant que la valeur de E soit décodée, et 

comme la méthode d’ajustement proposée est basée sur cette valeur, alors l’algorithme de 

décompression ne peut plus utiliser le processus d’ajustement pour améliorer la qualité des 

coefficients significatifs reconstruits. Par conséquent l’algorithme reprend facilement le 

principe de la méthode SPIHT originale qui utilise la valeur de Tn/2 pour la réduction des 

erreurs de codage. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 4.2. La chaine de bits de sortie du codeur SPIHT modifié. 
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Les résultats présentés dans le Tableau 4.1 sont représentés sous forme de courbes de 

distorsion – débit pour chaque image dans les Figures 4.3 à 4.8. Il faut noter ici, que les 

performances de cette méthode sont liées directement à la valeur estimée E. Autrement dit, 

lorsque la différence entre la moyenne (E) et la médiane (Tn/2) est importante, nous obtenons 

des gains en PSNR plus significatifs par rapport à l’algorithme original. Par exemple, avec 

l’image Barbara à 0.4 bpp, l’image Peppers à 0.2 et 0.4 bpp et l’image Boats à 0.3 bpp. 

Lorsque la différence entre la moyenne (E) et la médiane (Tn/2) est très faible, les 

améliorations par rapport au codeur SPIHT original sont moins importantes, telles qu’avec les 

images de Lena (Figure 4.4), Goldhill (Figure 4.5) et Fingerprint (Figure 4.7). 

Dans certains cas, nous avons obtenus des valeurs de PSNR des codeurs SPIHT 

original et modifié égaux, par exemple à la Figure 4.4 de l’image Lena à 0.1 et 0.2 bpp. Ceci 

est obtenu lorsque les deux valeurs d’ajustement, la moyenne (E) et la médiane (Tn/2), utilisée 

par les deux codeurs (original est modifié) sont les mêmes. En aucun cas, les performances de 

la méthode proposée ne peuvent être moins que celles la méthode originale. 

 

 

Figure 4.3. Courbe distorsion – débit pour l’image Barbara 
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Figure 4.4. Courbe distorsion – débit pour l’image Lena 

 

Figure 4.5. Courbe distorsion – débit pour l’image Goldhill 
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Figure 4.6. Courbe distorsion – débit pour l’image Peppers 

 

Figure 4.7. Courbe distorsion – débit pour l’image Fingerprint 
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Figure 4.8. Courbe distorsion – débit pour l’image Boats 

 

Les images reconstruites par transformation en ondelettes inverse après décodage par 

l’algorithme SPIHT et l’algorithme modifié sont montrées dans les figures 4.9 et 4.10. Nous 

présentons à la Figure 4.9 l’image de Boat décompressée à un débit = 0.3 bpp, avec un PSNR 

= 29.76 dB obtenu par SPIHT et PSNR = 30.27 dB obtenu par SPIHT modifié. L’image 

Peppers est montrée à la Figure 4.10 décompressée à un débit = 0.2 bpp, avec un PSNR = 

31.50 dB obtenu par SPIHT et PSNR = 32.19 dB obtenu par SPIHT modifié. 

Ces deux figures montrent des cas ou l’amélioration est importante (0.51 dB pour 

l’image Boat et 0.69 dB pour l’image Peppers) et donnent une appréciation qu’il n’existe pas 

une différence entre les méthodes au niveau de la qualité visuelle. En réalité, l’amélioration de  

qualité visuelle des images décodées par SPIHT modifié est difficile à détecter rapidement 

dans l’image. Ceci est dû au fait que l’amélioration apportée n’est  jamais située dans une 

région qui peut être définie a priori. En effet, l’existence ou non d’une amélioration de la 

qualité d’un coefficient reconstruit est aléatoire. 
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(a) 

 

(b) 

 
(c) 

Figure 4.9. Résultat de décompression de l’image Boat (a) image originale (b) compressée par 
ondelettes et codage SPIHT à 0.3 bpp, PSNR = 29.76 dB (c) compressée par ondelettes et codage 

SPIHT modifié à 0.3 bpp, PSNR = 30.27dB. 
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(a) 

 

(b) 

 
(c) 

Figure 4.10. Résultat de décompression de l’image Peppers (a) image originale (b) compressée par 
ondelettes et codage SPIHT à 0.2 bpp, PSNR = 31.50 dB (c) compressée par ondelettes et codage 

SPIHT modifié à 0.2 bpp, PSNR = 32.19dB. 
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4. Résultats de compression par transformation hybride et codage modifié 

La transformation hybride DCT –DWT proposée dans le chapitre précédent et le 

codage SPIHT modifié sont indépendants. En effet, chacune de ces deux méthodes peuvent 

être utilisées séparément dans des algorithmes de compression différents ou encore ensembles 

dans un même algorithme. 

Alors, les résultats de compression de plusieurs images de test par transformation 

hybride et codage SPIHT modifié sont présentés dans cette partie. Les mêmes paramètres 

pour la transformation hybride sont gardés. Concernant les images de test, nous avons choisis 

des images qui contiennent un bon nombre d’informations géométriques (contours et textures) 

compte tenu  que les performances de la transformation hybride dépendent du type des images 

compressées tandis que les performances du codeur modifié sont universelles. 

Les résultats de compression et décompression en terme de PSNR des images 

Barbara, Fingerprint, Baboon et Texture sont exposés respectivement sur les Tableaux 4.2 – 

4.5. Ces tableaux contiennent les valeurs des PSNR après compression par les deux 

transformations (DWT et DCT – DWT hybride) utilisant le codage SPIHT original et le 

codage modifié. 

 

Débit 

(bpp) 

DWT DCT – DWT Hybride 

SPIHT SPIHT modifié SPIHT SPIHT modifié 

0.1 23.82 23.94 24.02 24.19 

0.2 26.13 26.19 26.81 26.88 

0.3 27.62 27.91 28.45 28.70 

0.4 28.95 29.53 29.42 30.38 

0.5 30.74 30.80 31.45 31.56 

 

Tableau 4.2. Résultats de comparaison des PSNR de l’image Barbara 
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Débit 

(bpp) 

DWT DCT – DWT Hybride 

SPIHT SPIHT modifié SPIHT SPIHT modifié 

0.1 20.55 20.94 20.92 21.29 

0.2 23.44 23.65 24.08 24.25 

0.3 25.49 25.53 26.09 26.17 

0.4 26.67 26.86 27.27 27.41 

0.5 27.69 27.98 28.30 28.48 

 
Tableau 4.3. Résultats de comparaison des PSNR de l’image Fingerprint 

 
 

Débit 

(bpp) 

DWT DCT – DWT Hybride 

SPIHT SPIHT modifié SPIHT SPIHT modifié 

0.1 21.01 21.09 21.07 21.16 

0.2 22.10 22.28 22.17 22.36 

0.3 23.31 23.38 23.37 23.46 

0.4 24.09 24.26 24.17 24.35 

0.5 24.81 25.08 24.88 25.15 

 

Tableau 4.4. Résultats de comparaison des PSNR de l’image Baboon 

 

Débit 

(bpp) 

DWT DCT – DWT Hybride 

SPIHT SPIHT modifié SPIHT SPIHT modifié 

0.1 13.28 13.28 13.33 13.46 

0.2 14.59 14.74 14.86 15.01 

0.3 15.67 15.98 16.00 16.34 

0.4 16.89 16.94 17.25 17.33 

0.5 17.60 17.75 18.08 18.25 

 

Tableau 4.5. Résultats de comparaison des PSNR de l’image Texture 
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Selon les résultats présentés sur les tableaux précédents, nous  remarquons que les 

performances du codage SPIHT modifié sont bien lisibles avec les deux transformations 

utilisées. En plus les performances de la transformation hybride sont toujours présentes  

même avec le codage modifié. 

L’algorithme hybride proposé donne des résultats de compression et décompression 

meilleurs en comparaison avec l’algorithme basé sur la transformée en ondelettes et le codeur 

SPIHT pour des débits de compression entre 0.1 et 0.5 bpp. Les améliorations de la 

transformation hybride pour l’image Barbara sont entre 0.20 et 0.83 dB et le gain global de 

l’algorithme avec codage modifié est entre 0.37 et 1.43 dB. Pour l’image Fingerprint, le 

tableau 4.3 montre des améliorations de la transformation à partir de 0.37 jusqu’à 0.64 dB où 

le gain générale de l’algorithme, en utilisant le codage modifié, est entre 0.68 et 0.81 dB. Dans 

le Tableau 4.4, le gain est relativement faible pour la transformation avec l’image Baboon et 

les améliorations de l’algorithme complet sont entre 0.15 et 0.34 dB. Les améliorations 

apportées par la transformation hybride pour l’image Texture sont entre 0.05 et 0.48 dB avec 

un gain général de l’algorithme avec codage modifié entre 0.18 et 0.67 dB. 

Le gain maximal en PSNR de la transformation hybride DCT – DWT est obtenu à 0.3 

bpp (0.83 dB) avec l’image Barbara et l’amélioration maximale de l’algorithme avec codeur 

SPIHT modifié est obtenue à 0.4 bpp (1.43 dB) avec la même image. 

Les résultats du codeur SPIHT modifié avec transformée hybride, qui sont meilleurs 

par rapport aux résultats des ondelettes avec le même codeur, montrent aussi les vraies 

performances de la transformation hybride elle-même du fait que les pertes dans les valeurs 

des coefficients pendant le codage SPIHT sont minimisées par codeur modifié. 

Les Figures 4.11 – 4.14 présentent les courbes de ″distorsion–débit″ de la 

transformation en ondelettes avec codage SPIHT original et la transformation hybride en 

utilisant le codage SPIHT original et modifié.  

Les courbes représentées ci-dessous, illustrent bien  les performances du codeur 

modifié mentionnées précédemment. En effet, des gains en PSNR existent à différentes débit 

de compression pour chacune des images de test utilisée. Les résultats présentés sont toujours 

meilleurs par rapport au codeur original. Ceci montre l’indépendance des résultats du codeur 

proposée par rapport à un débit de compression donné  ou par rapport à une image 

quelconque. De plus,  ceci montre aussi l’indépendance de cette méthode à la transformation 

de l’image elle-même. 
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Figure 4.11. Les résultats de distorsion – débit pour l’image Barbara 
 

 
 

Figure 4.12. Les résultats de distorsion – débit pour l’image Fingerprint 
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Figure 4.13. Les résultats de distorsion – débit pour l’image Baboon 
 

 
 

Figure 4.14. Les résultats de distorsion – débit pour l’image Texture 
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(a) 

 

(b) 

 
(c) 

Figure 4.15. Résultat de décompression de l’image Fingerprint (a) image originale (b) compressée par 
ondelettes et codage SPIHT à 0.1 bpp, PSNR = 20.55 dB  (c) compressée par DCT – DWT hybride et 

codage SPIHT modifié à 0.1 bpp, PSNR = 21.29 dB. 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

Figure 4.16. Résultat de décompression de l’image Barbara (a) image originale (b) compressée par 
ondelettes et codage SPIHT à 0.25 bpp,  PSNR = 26.92 dB (c) compressée par DCT – DWT hybride et 

codage SPIHT modifié à 0.25 bpp, PSNR = 27.87 dB. 
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(a) 

 
(b) 

 

(c) 

Figure 4.17. Résultat de décompression de l’image Texture (a) image originale (b) compressée par 
ondelettes et codage SPIHT à 0.3 bpp, PSNR = 15.67 dB (c) compressée par DCT – DWT hybride et 

codage SPIHT modifié à 0.3 bpp, PSNR = 16.34 dB. 
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Les figures correspondantes aux images reconstruites de Fingerprint, Barbara et 

Texture sont montrées et les performances de la transformée hybride et codage modifié sont 

clairement exposés. 

L’aspect le plus intéressant pour les algorithmes de compression des images avec 

pertes est la qualité subjective des images reconstruites où la qualité visuelle de ces images est 

très significative dans l’évaluation d’un algorithme. Alors pour illustrer cette caractéristique 

importante, nous faisons une comparaison entre les résultats de décompression des images de 

Fingerprint, Barbara et Texture. Ces images sont compressées avec un débit de 0.1, 0.25 et 

0.3 bpp respectivement. Les images reconstruites par les deux algorithmes : la transformée en 

ondelettes avec codage SPIHT et la transformée hybride avec codage SPIHT modifié sont 

montrées dans les Figures 4.15, 4.16 et 4.17. 

La qualité visuelle de l’image Fingerprint reconstruit à 0.1 bpp avec l’algorithme 

hybride est supérieure à la qualité visuelle de la même image obtenue par l’algorithme basé 

sur la transformée en ondelette. Cette qualité est accompagnée avec un gain sur la mesure de 

distorsion par le PSNR. Les mêmes observations sur les qualités des images Barbara et 

Texture peuvent être données. Ils existent toujours certaines régions floues dans les images 

obtenues par ondelettes mais elles sont plus nettes (meilleure qualité) sur les images obtenues 

par l’algorithme hybride. 

Ces observations sont présentes sur les régions plus texturées ou ils existent un certain 

nombre de contours de l’image. Alors, l’algorithme proposé est capable de restituer les 

contours et les textures des images hautement texturées par rapport à la technique basée sur la 

transformée en ondelettes avec une amélioration de la distorsion mesurée obtenue avec le 

PSNR. 

5. Conclusion 

Nous avons présenté dans ce chapitre une contribution permettant d’améliorer les 

performances du codeur SPIHT. L’idée principale est d’utiliser l’information sur les erreurs 

dans les coefficients codés pour s’approcher le plus des valeurs originales des coefficients  

après décodage. En effet, les distorsions des différents coefficients codés sont enregistrées 

pendant  l’algorithme de codage. Enfin, une valeur moyenne représentant l’ensemble de ces 

erreurs est incorporée à la chaine de bits de sortie. L’ajustement ou la mise à jour des 

coefficients décodés est faite à la fin du décodage SPIHT par la valeur moyenne codée. 
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Les résultats trouvés après plusieurs essais sur différentes images ont montré les 

performances apportés par l’approche proposée. Des gains en PSNR ont été obtenus, ces 

derniers peuvent être obtenus aussi bien pour des débits faibles ou élevés. L’analyse des 

images reconstruites sur le plan visuel montre qu’il n’existe pas de grandes différences entre 

le codeur SPIHT original et modifié. Ceci est justifié par le fait que les améliorations 

apportées par la mise à jour après décodage sont plus globales et la localisation dans l’image 

est aléatoire. 

Ainsi, l’application du codeur modifié avec la transformée hybride donne les mêmes 

remarques en termes du PSNR et de la qualité visuelle. Ce qui montre l’indépendance des 

modifications par rapport à la transformée en ondelettes ou toutes autres transformée. 
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Conclusion générale 

La compression d’images numériques fixe est un problème très connue et les méthodes 

permettant de résoudre ce problème sont plusieurs. Parmi ces méthodes, celles basée sur la 

transformée en ondelettes constitue l’état de l’art de la compression d’images. Dans cette 

thèse nous avons traité le problème avec ce type de méthodes. Particulièrement, les images 

contiennent plus d’informations géométriques, représentées par les contours et la texture, sont 

mal traitées par la décomposition en ondelettes qui produit beaucoup de coefficients de fortes 

amplitudes correspondant à ces contours. Par conséquent, la recherche de nouvelles 

transformées pour dépasser les limitations des ondelettes est très importante pour le 

développement des algorithmes plus efficaces pour la compression d’images. 

Nous avons proposé dans cette thèse une méthode de transformation hybride utilise la 

transformation en cosinus discrète bidimensionnelle DCT – 2D et la transformation en 

ondelettes discrète bidimensionnelle DWT – 2D. L’hybridation de ces deux transformations, 

très connue dans le domaine de la compression, est intéressante et les résultats donnés par 

l’application sur des images de tests dépassent la transformation en ondelettes en termes de la 

qualité objective et subjective des images reconstruites. 

La distorsion mesurée par la valeur du PSNR de l’algorithme de compression basée sur 

la transformation hybride DCT – DWT est meilleur par rapport à la distorsion obtenue en 

utilisant un algorithme de compression par ondelettes. En plus, la qualité des images 

reconstruites montre que cette méthode est capable de préserver les caractéristiques 

géométriques dans l’image originale. L’algorithme utilisé est basée sur codage des 

coefficients transformés par l’algorithme SPIHT qui permet une compression progressive de 

l’image avec un contrôle précise de débit de compression.  

Nous avons présenté aussi une version modifiée de l’algorithme SPIHT, cette 

modification est basée sur l’estimation de la moyenne des résidus de codage des coefficients 

transformés significatifs. Ensuite  et après décodage, l’ajustement des coefficients significatifs 

reconstruits est possible en utilisant cette valeur estimée. La méthode originale utilise une 

valeur d’ajustement fixe tandis que la modification introduite utilise une valeur qui dépend 

des erreurs produites après codage des coefficients et alors elle dépend de l’image à 

compressée elle-même. L’application de cette méthode sur un ensemble d’images de tests 

plus large a montrés une amélioration de la distorsion obtenue par le PSNR. Cette méthode 

nécessite seulement le codage de l’estimé avec la chaine de bits en sortie du codeur SPIHT. 
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Le codage SPIHT modifié et la transformation hybride DCT – DWT sont indépendants 

l’une de l’autre. Les performances de chaque méthode ont été montrée, or l’utilisation des 

deux méthodes dans un seul algorithme pour la compression des images hautement texturées 

est possible et permet de bien améliorer les résultats obtenus en termes de la qualité objective 

et subjective. 

L’implémentation de la transformation hybride est très simple, les deux algorithmes 

utilisés pour l’hybridation sont très connus et déjà utilisés, en plus ils possèdent tous les deux 

des algorithmes de calcul rapides. Ce qui simplifié son intégration dans plusieurs systèmes de 

compression d’images existants. 

Les modifications introduites au niveau de la méthode de codage SPIHT sont aussi 

simples a implémentés et elles ont l’avantage qu’elles peuvent être utilisées avec d’autres 

algorithmes de codage progressifs comme le codeur SPIHT ou bien les utilisées avec d’autres 

versions améliorées des algorithmes progressifs.  

En perspectives de ce travail, les applications de la transformée hybride sont plusieurs. 

Dans le domaine de la compression d’images, l’application sur d’autres types d’images telles 

que les images médicales ou les empreintes digitales est possible et les performances doivent 

être étudiées pour chaque type d’images. 

Les applications de la compression existent dans plusieurs domaines et pour plusieurs 

signaux. Pour des signaux monodimensionnels tels que le signal vocal et le signal 

électrocardiographique (ECG) ou des signaux tridimensionnels tel que le signal vidéo, la 

transformation proposée peut être définie pour l’application à ces signaux c’est-à-dire 

l’utilisation de la transformée hybride 1-D ou 3-D. Les améliorations de l’algorithme SPIHT 

modifié sont universels et ne dépend plus de types des images utilisées ni de types de signal à 

compressé. Alors, l’utilisation de l’algorithme pour la compression d’autres types d’images 

ou de signaux est bien sur possible, et les performances sont assurées. 

Les transformations mathématiques de l’image constituent un outil indispensable dans 

plusieurs applications de traitement d’images, le tatouage d’images, l’extraction des 

caractéristiques pour les applications de reconnaissances de formes, le débruitage ou aussi la 

restauration. L’étape de transformation est une clé dans toutes ces applications, et par 

conséquent les performances de la transformation hybride proposée peuvent être intéressantes 

pour ces applications. Notant que la configuration de la transformée peut être redéfinie pour 
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optimiser les performances de son application dans chaque domaines où nous pouvons trouver  

une configuration différente pour chaque application.  

Le jugement final sur les performances obtenus par l’utilisation de la transformée 

hybride pour la compression des images médicales ou les empreintes digitales, la débruitage 

ou le tatouage ne peut être faite sans passer par une étude qui permet son évaluation. 
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