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Résumé

La compression d'images consiste a éliminer la mdeace des informations qu’elles
contiennent et par conséquent réduire la quargitdémoire nécessaire pour son stockage ou
de maniere équivalente réduire le temps de trassmigie celle-ci. En tenant comptes des
développements technologiques et les besoins #ditjaes, les images sont devenues plus
volumineuses. D’autres parts, l'intérét récentplles en plus élevé, du grand public pour
I'image numérique montre que les problématiques l&éson stockage et sa transmission sont

des sujets forts d'actualite.

La redondance est présente dans une image a calseatrélation entre les pixels. La
transformation de I'image a une représentation esipsxels ou coefficients sont décorrélés
réduit ce type de redondance. Parmi les méthodedramasformées les plus connues, en
trouve la transformation en cosinus discrefei est a la base du standard international de
compression JPEG et la transformée en ondelethes, recente, utilisée dans le standard
JPEG2000.

Pour des raisons de simplicité et d'efficacité,dedelettes ont souvent été utilisées de
maniere séparable, sur les axes horizontal etcagripour transformer I'image. Il en résulte
une décorrélation partielle de l'image, qui seurapar la présence de nombreux coefficients
de forte énergie le long des contours aprés décsitigo par ondelettes. Donc, les ondelettes
classiques ne sont pas capables de représenteltedesingularités de facon efficace a cause
de leur support carré. D’autre part, elles manqulest caractéristiques directionnelles pour
'image. Alors, les ondelettes permettent d’isaless points de discontinuités mais elles ne

permettent pas de distinguer les courbes réguliaes I'image.

Nous nous intéresserons dans notre travail ausforamations non-adaptatives pour la
compression des images naturelles possédant degustis géomeétriques directionnelles
comme les contours et les textures. Dans ce cnte®us avons proposeé un algorithme de
compression utilisant une transformation hybrideTDE DWT (transformation en cosinus
discréete — transformation en ondelettes discr@ejte méthode décompose lI'image en sous
bandes multi-résolution basant sur la transformaén cosinus discrete (DCT), tandis que
I'approximation obtenue sera transformée par ongsladiscretes (DWT). Donc, dans cette
méthode hybride DCT — DWT, la transformée en orttedepour les échelles les plus fines a

été remplacées par une transformée en cosinugdisem sous bandes, quand la transformée



en ondelettes est utilisée dans une deuxieme détapransformation pour les échelles
grossiers. Les coefficients obtenus sont ensuiiéxpar I'un des algorithmes les plus connus

et efficaces dans le domaine de la compressioradgi&m I'algorithme SPIHT.

Dans une deuxieme partie de notre travail, uneioreraméliore de l'algorithme de
codage SPIHT a été proposée. Basant sur I'estimaiés résidus des coefficients codés, la
valeur moyenne est calculée ensuite codée et pladéefin du code binaire produit par
I'algorithme de codage SPIHT. Pendant la décongasde I'image, I'algorithme de
décodage SPIHT utilise la valeur moyenne déja cqume I'ajustement des coefficients

significatifs reconstitués.

Les résultats obtenus montrent que la distorsiosunée par la valeur du PSNR de
I'algorithme de compression basée sur la transfoomahybride DCT — DWT est meilleur
par rapport a celle obtenue en utilisant un algoré de compression par ondelettes. En plus,
la qualité des images reconstruites montre que eaéithode est capable de préserver les
caractéristiques géométriques dans Il'image origindD’autre part, l'application de
I'algorithme de codage SPIHT modifié, avec la tfamaée en ondelettes et la transformée
hybride, sur un ensemble d'images de tests plugelar montré une amélioration de la

distorsion obtenue.



Abstract

Image compression is to eliminate information restanty that exist in the image and
therefore reduce the amount of needed memory forageé or equivalently reduce its
transmission time. Taking into account the techgiclal developments and scientific needs,
images are became larger. In other parts, the réutenest of general public for digital image

shows that the problems related to its storageramdmission are of great interest.

Redundancy is present in images because of theslabon between pixels. So,
transforming the image into another representatibere its pixels are uncorrelated reduces
this type of redundancy. Among the well-known tfan® based methods, we find the
discrete cosine transform, which is used in thermdtional standard of image compression
JPEG and,more recently,the wavelet transformthasesl in the JPEG2000 standard.

For reasons of simplicity and efficiency, wavelbtsre been often used in a separable
way -at the horizontal and vertical axes - to tfams the image. This results in a partial
decorrelation of the image, causing the presenamasfy coefficients of high-energy along
contours after wavelet decomposition. Therefore thessical wavelets are not able to
efficiently represent such singularities becaus¢hefr square support. Moreover, they lack
the directional characteristics for the image. Thwavelets are used to isolate points of

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

We will focus our work to non-adaptive transforroas for the compression of natural
images with geometric structures as directionaltaans and textures. In this context, we
proposed a compression algorithm using a hybrid DOWT (discrete cosine transform -
Discrete Wavelet Transform)transform.This methodoteposes the image into multi-
resolution sub-bands based on the discrete cosamsform (DCT), while the obtained
approximation will be transformed by the discretavelet transform (DWT). So, in this
hybrid method DCT — DWT,the wavelet transform afirscales has been replaced by the
sub-band discrete cosine transform, when the whawgesform is used in a second step at
coarser scales. The obtained coefficients are teed by one of the well-known and very

efficientalgorithms in the field of image compressithe SPIHT algorithm.

In the second part of our work, an improved vergbthe SPIHT coding algorithm has
been proposed. Based on the estimation of encaniftiatents residues, the average value is
calculated, then coded and placed at the end ofbthstream produced by the coding



algorithm SPIHT. During decompression of the imatpe, decoding SPIHT algorithm uses
the already coded average value for the adjustofeetconstructed significant coefficients.

The obtained results show that the distortion, messby the PSNR value,obtained by
the compression algorithm which is based on theitypCT - DWT transformation is better
compared to that obtained using a wavelet commesaigorithm. In addition, the visual
quality of reconstructed images shows that thishoetts capable to preserve the geometric
features in the original image. Moreover, the aggtion of the modified SPIHT coding
algorithm with both wavelet and hybrid transforrsg, a set of test images showed a larger

improvement inthe obtained distortion.
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Actuellement, le terme iknage » est devenu indispensable dans le monde desssien
et des technologies de l'information. Plusieurs dimes et applications sont basés sur le

traitement des images.

La représentation numeérique des images a commercdes débuts de l'informatique.
L'image étant un média a fort contenu sémantiqule, est devenue un moyen de
communication a part entiere de plus en plus ptédans notre vie quotidienne. Elle est
également un outil de travail essentiel dans dideraaines comme le biomédical, l'imagerie
satellitaire et astronomique, la production cinégedphique, les applications militaires ou

encore l'informatique industrielle.

En tenant comptes des développements technologajues besoins scientifiques, les
images sont devenues plus volumineuses et couteusdaille mémoire et en temps de
transmission. D’autres parts, l'intérét récent dand public pour l'image numérique, au
travers des appareils photos numériques, des tméphportables ou des ordinateurs
personnels, montre que les problématiques lieéea &epgrésentation, son stockage et sa
transmission ont toujours passionnés les scienéfigles chercheurs et les industriels et ils

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

« stocker le maximum d’'images avec des définitionplds en plus élevées sur
des supports limités,
e augmenter les débits en communication

* au profit d'une dégradation la plus faible possible

La compression consiste a chercher comment déddrenaniére la plus succincte
possible linformation, en s'autorisant éventueliema la dégraderlégeremerit Ce
traitement permet non seulement de réduire le nentbéléments nécessaires pour la
représenter, mais également de simplifier les eimadéints ultérieurs en condensant
I'information. L’'objectif de la compression d'imagst de réduire la quantité de mémoire
nécessaire pour son stockage ou de maniere équiwale réduire le temps de transmission
de celle-ci. Les technigues de compression d'imgumsnettent de réduire les données
constituant I'image tout en éliminant la redondades informations qu’elles contiennent [2].
Un autre objectif essentiel de la compression estrauver le meilleur compromis entre la

quantité d'information conservée et I'impact visdet dégradations apportées sur l'image.
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Enfin, du fait de la masse des données a traitecompromis est souvent nécessaire entre la
complexité des opérations effectuées et la quadiserésultats obtenus [1].

Une méthode de compression est normalement conoue pn type d’images
spécifiques. Dans la littérature, plusieurs appesatxistent comme les méthodes statistiques,

les méthodes de type dictionnaire et les méthoderansformations.

La compression d’'image par transformation, expiita redondance existante entre les
pixels de I'image, consiste a transformer leswal@es pixels ou changer la représentation et
ensuite coder les valeurs obtenues. En effet,dandance présente dans une image est due
essentiellement & la forte corrélation entre seslpi c’est ce que I'on appelle la redondance
intra-image. Alors, la transformation de I'imagelagrojeter dans un domaine transformé ou
les coefficients de ce domaine sont décorrélésutiEapart, si les coefficients transformés
sont décorrélés, la distribution des probabilitéssin plus uniforme. Ceci réduit encore

I'entropie de I'image.

Nous pouvons citer, parmi les méthodes par tramsfes, la transformation en cosinus
discrete DCT : discrete cosine transform) qui est a la base du standard international de
compression JPEG. Si ce dernier atteint en gédérataux de compression assez élevés, il ne
facilite cependant pas I'obtention des versionstimégolutions de l'image originale. Or, la
notion de multi-résolution présente de réels &terBurt et Adelson [3], a titre d’exemple,
se sont orientés vers la recherche d'une tranaf@mde l'image sous forme pyramidale. lls
aboutissent ainsi a la pyramide gaussienne pueés @yramide Laplacienne. De nombreux
travaux sont alors entrepris dans la méme voie [B}],afin de répondre a une propriété
supplémentaire, a savoir l'orthogonalité de la di@mation. Finalement, un outil de
decorrélation, orthogonal et satisfaisant les pétgs de bonne localisation spatiale et

fréquentielle fut adopté: la transformée en oritketd6].

Les ondelettes ont gagné un intérét considérabteagament du signal, et spécialement
en compression d’images. Le standard le plus rébemompression d’'image, le JPEG2000,
utilise la transformée en ondelette discrdd\[ : discrete wavelet transform). Il offre de
nombreux avantages par rapport a la norme JPEQuelde codage progressif et la multi-

résolution.

L'idée de représenter un signal a différentes wéisols permet d'en extraire ses
tendances principales en un nombre restreint dicests, tout en localisant précisément les

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

l'erreur quadratique moyenne d'une approximatiom-lm@aire (NLA : non-linear

approximation) faite a partir dek coefficients d'ondelettes maximaux décroTOa(”k ‘1) :

Dans le cas des images, pour des raisons de si@m@iad'efficacité, les ondelettes ont
souvent été utilisées de maniére séparable saxksshorizontal et vertical. Il en résulte une
décorrélation partielle de I'image, qui se traghat la présence de nombreux coefficients de

forte énergie le long des contours apres décompogar ondelettes.

Les bases d’ondelettes orthogonales sont capabéesrédoudre un probleme
essentiellement 1D, celui de I'analyse des singékponctuelles. Mais, en 2D, le probleme

devient beaucoup plus complexe, a cause de larm@ske singularités curvilignes.

Les ondelettes classiques ne sont pas capablespdesenter de telles singularités de
facon efficace a cause de leur support carré. BBquart, elles manquent des caractéristiques
directionnelles pour I'image car la décomposition andelette utilise seulement trois (03)
directions : horizontale, verticale et diagonalaupdanalyse des signaux 2D. Alors, les
ondelettes permettent d’isoler des points de dismoites mais elles ne permettent pas de

distinguer les courbes réguliéeres dans 'image.

En théorie de Iapproximation non linéaire, permett de mesurer Ierreur
d’approximation d’'une fonction dans une base aipg la vitesse de décroissance de cette
approximation, la transformation optimale pour lampression est celle qui donne les
meilleurs résultats d’approximation non linéairaitl@ment dit, I'erreur d’approximation est
la vitesse de décroissance de I'approximation nioRire. Dans le cas des signaux
monodimensionnels 1D réguliers par morceaux, env&a@ue la transformation en ondelettes
donne les résultats optimaux au sens de l'erreappmtbximation, ce qui justifie les
performances de cette méthode pour la compress$tan. contre, pour les fonctions
bidimensionnelles 2D régulieres par morceaux ggsemblent aux images naturelles, les
bases d’ondelettes, bien que plus efficaces gbada de Fourier, sont incapables de capturer
la régularité géomeétrique des contours : les oti@slequi touchent les bords donnent de
grands coefficients et leur nombre important linfdgement la décroissance de I'erreur qui
se comporte commie~1(k: nombre de coefficients maximaux) alors que la décroissance

optimale est de I'ordre de™2[8] pour les fonction€? qui ressemblent aux images naturelles
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Bien que la dépendance résiduelle soit néanmodhstecet partiellement exploitée par
les codeurs de sous-bandes dans le cas de la asmioprel'image, il semble intéressant de

chercher une transformée qui résout les problemj@sndentionnés.

Basées sur ces observations, de nombreuses trags®rorientées, discrétes ou
continues, ont été concues depuis quelques anhéepremiére génération propose des
transformations dites «fixes». En effet, ces trams€es analysent identiguement toutes les

images. On peut citer notamment les transformasongantes :

La transforméeidgelette (ridgelet transform) définit une transformée en ondelettes 1D
selon une direction [9]. Elle peut traiter pluseuwrientations en faisant varier l'angle
d’'orientation, d’autre part elle peut représenter contour rectiligne avec moins de
coefficients, un seul dans le cas idéal d'un confmarfaitement rectiligne. Cependant, on
trouve rarement de tels contours dans une imagereti@t A partir de la, une autre
transformation a été définie comme une transforngelette par bloc appliquée sur une
décomposition en sous-bandes de l'image originkg, [c'est la transformée curvelette »
(curvelet transform). Une construction différente et plus généralppsant sur la théorie des

frames, est présentée dans [11].

La transformée en contourlettesorftourlet transform), concue directement dans le
domaine discret, a été proposée dans [12], [13te@mnsformée repose sur une pyramide
laplacienne pour l'analyse multi-résolution [l4hseite elle utilise des filtres en éventails
itérés pour l'analyse directionnelle [15]. Elle afip une analyse similaire a la transformée en
curvelets, tout en ayant l'avantage d'étre tres@eondante et moins complexe [16]. D’autres
transformations existent dans la littérature comles ondelettes complexes [17], la

transformée cortex [18] et la pyramide orientai@]

Ces nouvelles techniques permettent de prendreoepte différentes orientations et
deéfinissent un support d’'ondelettes anisotrope.eGéant, ces améliorations se font souvent

au détriment des acquis des ondelettes, en paeticld la décimation critique.

Une autre classe de transformations géométriquastati/es utilise une base adaptée
aux contours de I'image. Parmi celles-ci, on petdrd'algorithme de « matching pursuit »

[20] qui consiste a rechercher successivement ws-snsemble de vecteurs issus d'un

dictionnaire structuré et dont la combinaison lireéeeprésente au mieux le signal.

Les paquets d'ondelettes [21], décomposent l'imagela base offrant le meilleur

compromis débit-distorsion qui est sélectionnée patimisation. Un partitionnement
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adaptatif du plan fréquentiel offrant plus de flekié que les paquets d'ondelettes, en
s'affranchissant de la contrainte de séparabdidonnée par la transformée en brushlets qui

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

LePennec a proposé dans [23] la transformatiorbardelettes, qui repose sur un
modele géométrique explicite de I'image pour effectune analyse orientée le long des
contours. La recherche de meilleures bases powpl&sentation de I'image a donné lieu a

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

Nous nous intéresserons dans notre travail ausfoamations non-adaptatives pour la
compression des images naturelles possédant desuseis géométriques directionnelles
comme les contours et les textures. Dans ce c@ntagus avons proposé un algorithme de
compression utilisant une transformation hybrideTDE DWT (transformation en cosinus
discrete — transformation en ondelettes discr@ejte méthode décompose I'image en sous
bandes multi-résolution basée sur la transformagioncosinus discréte (DCT), tandis que
I'approximation obtenue sera transformée par ongsladiscretes (DWT). Donc, dans cette
méthode hybride DCT — DWT, la transformée en orttedepour les échelles les plus fines a
été remplacée par une transformée en cosinus @issmesous bandes. Quand a la transformée
en ondelettes elle est utilisée dans une deuxigape é&e transformation pour les échelles
grossieres. Les coefficients obtenus sont ensuits par I'un des algorithmes les plus
connus dans le domaine de la compression d’'imégkgorithme SPIHT &et Partitioning In
Hierarchical Trees) [27]. Ce dernier offre une compression progressie I'image et produit
un code binaire emboité. L’algorithme SPIHT trarsnai chaque plan de bits, les bits les plus
significatifs (MSB) des coefficients significatifsar rapport au seuil correspond a ce plan de
bits.

Dans une deuxieme étape de notre travail, uneorei@néliorée de I'algorithme de
codage SPIHT a été proposée. En se basant sumbdisin des résidus des coefficients codés,
la valeur moyenne est calculée, ensuite codéeaetgla la fin du code binaire produit par
I'algorithme de codage SPIHT. Pendant la déconsasde I'image, I'algorithme de
décodage SPIHT utilise la valeur moyenne déja cqume I'ajustement des coefficients
reconstitués. Cette opération permet de réduirerele de reconstruction de chaque

coefficient et ainsi la distorsion totale de l'ineag

Cette these est alors organisée de la fagon seivamdus commencerons tout d'abord,

dans le premier chapitre, par rappeler succincteiesrgenéralités et les fondements de base
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de la compression des images numériques. Nousaunss, en présentant dans le second
chapitre, un état de I'art sur les techniques dapression par transformées. Nous insistons
plus particulierement sur les limitations des oattek. Nous abordons quelques techniques de

transformations géométriques récentes avec cestaméghodes de codage des sous-bandes.

Nos contributions seront exposées a travers Isiémie et quatriéme chapitres. Nous
proposerons tout d'abord dans le troisieme chapitee transformation en cosinus discréte
sous-bandes qui offre une représentation multimésa de I'image. Aprés avoir présenté
cette transformée, nous la combinerons avec unsftnanée en ondelettes séparables pour

obtenir un schéma hybride DCT — DWT pour I'étapdrdasformation de I'image.

Nous présenterons ensuite dans le quatriéeme obapite version modifiée de
I'algorithme SPIHT. Cette modification est basée I&stimation de I'erreur de codage des
coefficients significatifs et I'amélioration de tpualité des images reconstruites en utilisant
cette valeur estimée pour l'ajustement des coefiisi significatifs reconstruits. Nous
appliguerons cette transformée hybride, avec leage®&PIHT modifié, pour la compression
d’'un ensemble d'images. Les résultats obtenus tsprésentés et discutés dans le méme

chapitre. Enfin, nous cl6turons cette these paicdaslusions et des perspectives.




CHAPITRE 1

Géneéralités sur la compression

d’images
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1. Introduction

La révolution numérique a eu parmi ses conséqudfineadation de notre quotidien
par des images digitales de toutes sortes et pwersds applications. Quand il faut les
archiver ou les transmettre, les premiers obstagles 'on rencontre sont le volume des
données ou le débit limité des canaux de transomssia compression est donc une solution
inévitable pour toutes ces données trés volumirse@seencombrantes. Cependant, cette
compression s’accompagne toujours d’'une sorte dgadation. D’autant plus que cette
altération des données et des images compressge®@te lorsque nous désirons atteindre
des taux de compression plus élevé. La problématidgl la compression en imagerie

numerique est bien entendu trouver le meilleur comgs Débit/distorsion [1].
2. Obijectifs

Malgré les nombreux avantages de la représentatiorérique des signaux par rapport
au cas analogique, un probleme pertinent rest@doaijposé a savoir la nécessité d'un trés
grand nombre de bits pour le stockage et la trasson. Par exemple, une image couleur de
résolution moyenne, en l'occurrence 1024x1024 pixetcupe 3 145 728 octets. Quand a la
taille mémoire pour le stockage de la vidéo danglivision haute définition (TVHD), de la
résolution 1280x720 a 60 images par seconde, esb@lenéga-octets pour une seconde. Une
vidéo en couleur d'une heure de qualité TVHD awrcdesoin d'environ 560 giga-octets de
stockage. La transmission de ces sighaux numérigaes leurs formes originales, a travers
des canaux de communication a bande passantedjmétgte encore un grand défi a relever
et qui est parfois impossible a surmonter. Bien dgiecolt du stockage ait diminué
considérablement au cours de la derniére décennigigon de I'avancement significatif dans
la microélectronique et des technologies de stazkbes obligations de stockage, tels que
dans les téléphones mobiles et les caméras nuraérigtiles applications sur les traitements
des images connaissent une croissance explosivepgasse ces progres.

A cause des méthodes de compression de plus enpplfiormantes nous pouvons
recevoir de tres bonnes qualités audio-visuellatuges de I'autre c6té du globe a travers les
canaux de télécommunications. Aussi, a cause aepgw significatifs dans les algorithmes
de compression d'images, une bande passante deitélede 6 MHz de largeur de diffusion
peut transporter simultanément plusieurs signaudk) avec une meilleure qualité audio-
visuelle et une résolution améliorée. En raisotadéduction de débit de données offertes par
les techniques de compression, les réseaux infayuest et I'utilisation d’internet devient de
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plus en plus conviviale aux images et graphiques.bEef, les hautes performances des
méthodes de compression ont créé de nouvelles toités pour des applications créatives
telles que les bibliotheques électroniques, laoc4tdeconférence, la télémédecine et les jeux
de PC.

La compression d’'images conduit a plus d’applicationltimédias avec un codt réduit.

Elle est donc utilisée pour diverses applicatidnzae une population plus lar¢g.
3. Définition

Dans une image numérique, la redondance existguenes pixels adjacents de I'image
sont statistiquement dépendants et/ou lorsquengditades de ces pixels ne se produisent
pas avec la méme probabilité.

La compression d'image est une technique basé@ntedtement sur I'exploitation de
cette redondance, appelée redondance spatialdratinrage, afin de diminuer sa taille sans
pour autant I'altérer. La réduction des besoinstiekage est équivalente a l'augmentation
des capacités des supports de stockage et ainbarde passante des systemes de
communication. Par conséquent, le développementetdsiques de compression efficaces
continueront d'étre une conception défi pour lestésyes de communication et les futures

applications multimédia avancées.
4. Type des méthodes de compression

Nous pouvons décrire la compression comme un sgsthmt I'entrée est une image
originale sans compression et produit a sa son@ecourte représentation de cette image, que
'on note C(I), avec un plus petit nombre de bits. Le processyerde est appelé
décompression qui prend I'image compre<s@¢ et reconstruit I'image originale. Parfois, les
systemes de compression (codage) et de décomprgsioodage) ensemble sont appelés
"Coded. Suivant la qualité de sortie de ces systemadistimgue deux types de méthodes de

compression.
4.1. Compression sans pertes

Quand on parle de compression, on fait référeneddimentalement a une compression
sans pertel{ossless Compressipndont le résultat aprés décompression est coarphit
équivalent a I'original fompression réversibleCes méthodes de compression sont utilisées

pour les données informatiques dont I'exactitudedésisive (Exemple : données textuelles,
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programmes, images médicales...). Normalement, @eues de compression accomplis par
ces algorithmes n’aboutissent qu’a des valeursefaib

4.2. Compression avec pertes

Par opposition a la compression sans pertes, mp@ssion avec perted.dssy
Compressionse distingue par I'élimination de quelques infations, ce qui permet d’avoir
de meilleurs taux de compression. Le résultat éwé le plus proche possible des données
originales. Etant donné que ce type de compressiupprime certaines informations
contenues dans les données a compresser, on padeament de méthodes de compression

irréversibles.

5. Mesures de performances des méthodes de compression

Comme tout autre systéme, les mesures de perfogmand’un algorithme de
compression d'images sont des criteres importaotg fa sélection et I'évaluation d’un
algorithme. Les performances des algorithmes depoession peuvent étre vues suivant
plusieurs perspectives, dépendant des besoins |dajgs ; quantité de compression
achevée, qualité objective et subjective des imageenstruites, complexité relative de

I'algorithme, vitesse d’exécution, etc.
5.1. Rapport de compression et débit

Le rapport de compressiofiRC) est la mesure de performance la plus poputaite un
algorithme de compression. Il est défini commedpport de nombre des bits nécessaires
pour représenter les données originales au nombreitd dans les données compressées.
Considérons une image en niveaux de gris 256x2&8%isi chaque pixel est représenté sur 8
bits, elle aura besoin de 65536 octets pour sakat®. Si la version compressée de I'image
nécessite seulement 4096 octets, alors le rapparbiahpression achevé par cet algorithme est
de 16 :1.

_ nombre de bits dans I'image originz
nombre de bits retenus

RC

(1.1)

Une autre variation du rapport de compressioneegigbit en bits par échantillohits

per pointsou bits per pixels Cette mesure indique le nombre moyen des biis @présenter
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un seule point ou pixel de I'image. Alors, pourxkeple précédent, on peut dire que
I'algorithme atteint un débit de 0.5 bits per piXepp. Par conséquent, ce débit peut étre
mesuré par le rapport du nombre de bits d’un pieelimage non compressée sur le rapport

de compression.

nombre de bits d'un pix¢

Débit (bpp) = =C

(1.2)

Le rapport de compression que I'on peut atteindreupe méthode de compression sans
perte est totalement dépendant de I'image d’enBéée méme algorithme est appliqué sur
des images distinctes, I'algorithme va rendre dgsports de compression différents. Le
rapport de compression maximum est limité par ta@rie de I'image suivant le théoréme de
Shannon. Par exemple, il est difficile d’atteindire 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 distorsigontepas pertinents dans le cas de la
compression sans pertes. La mesure de qualiténgsirtante pour les algorithmes de
compression avec pertes d'image, de la vidéo, deilg etc., compte tenu que les données
reconstruites sont différentes par rapport aux éesnoriginales et le systeme perceptuel
humain est I'appréciateur essentiel de la quaki® dbnnées reconstruites. S’il n y’a pas une
différence perceptible entre I'image reconstruitd’image originale, on peut affirmer que
l'algorithme atteint une bonne qualité. La diffécenentre I'image originale est celle
reconstruite est appelée distorsion. La mesure udités peut étre tres subjective, en se
basant sur la perception humaine, ou objectivetiisamt des formules mathématiques ou

statistiques.

Bien qu’il n'existe pas une seule mesure univeesedint acceptable pour les mesures
de distorsion, ils existent pratiqguement plusieuesures de qualité objectives et subjectives

pour évaluer la qualité d’'un algorithme de compmess
5.1.1. Mesures objectives

II nexiste plus une seule mesure pour la qualitjective des algorithmes de
compression d’'images. Les mesures de qualité aolgsctes plus connues sont : la racine

carrée de l'erreur quadratigue moyenRMGSE : root-mean-squared erjprapport signal a

10
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bruit (SNR : signal-to-noise rat)cet le pic du rapport signal a bruRENR : peak-signal-to-
noise ratig.

Ces critéres qui correspondent a I'analyse numéridgs valeurs des pixels avant et

aprés compression sont tres généraux et ne vontop@murs refléter la qualité réelle de

'image reconstruite. Soil une image de dimension MxN dt image reconstruite

correspondante aprés décompression, I'efRMBEest calculée par la formule suivante :

RMSE= \/M—ll\lii[ i )-100)]

im1j=1 (1.3)

Aveci etj représente la position du pixel dans 'image.

La mesure dSNRen décibeldb) est calculée par I'expression suivante :

S 12(10)
S 0) )] (1.4)

SNR=10 log,

Pour les images 8-bits, RSNRest calculé par I'expression suivante :

PSNR=20 Iogo(ﬂj

RMSE (1.5)

Il faut noter qu’'une valeur faible dRMSE (en équivalent, haute valeur &R ou
PSNR n’indique pas nécessairement une bonne qualiiiestive. Ces mesures objectives de
I'erreur ne corrélent pas bien avec les mesuragudété subjectives. Il y a plusieurs cas ou le
PSNRd'une image reconstruite peut étre raisonnablerhaat, mais la qualité subjective est

mauvaise pour un observateur humain.

Ces mesures sont globales ; elles ne permetterguem cas, de localiser une erreur
dans lI'image. Elles donnent une appréciation dguldité entiére de I'image et sont utilisées
essentiellement pour comparer les méthodes owlesde compression. Elles sont simples
d’utilisation et entrent également dans les pracesd’'optimisation des algorithmes de
compression pour lesquels on cherche bien entemdinigniser les dégradations totales a un

rapport de compression fixé.
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Notant qu’il y a d’autres mesures de performanebss que le temps de codage surtout
pour les applications interactives et la complexig I'algorithmique pour des utilisations

dans des systémes embarqués handicapés, entig patrka consommation énergétique.

5.1.2. Mesures subjectives

Souvent, la métrique de qualité subjective estnigfipar le score moyen des
observateurs (MOSMean Observers ScoreParfois, elle est aussi appelée Score moyen
d’opinions. Il y a difféerentes méthodes statistgjpeur le calculer. A titre d’exemple et parmi
les plus simples, un nombre d'observateurs, statesnent significatif, aléatoirement choisis
pour évaluer la qualité visuelle des images recaoites. Toutes les images sont compressées
et décompressées par le méme algorithme, chageevabeur attribue un score numérique a

chaque image reconstituée qui refléte sa perceptiota qualité de I'image.

La moyenne des notes attribuées par tous les @isars a I'image reconstruite est
appelé le score moyen d’observateur et il peut é&residéré comme une métrique viable
subjective si tous les observateurs évaluent lesgé®m sous les mémes conditions de

visualisation.

Les techniques de mesure de cette métrique poutrhien étre différentes pour
différents types de données perceptives. La métbg@opour évaluer la qualité subjective
d'une image fixe peut étre totalement différenterpa vidéo ou la voix, mais elle est calculée
en fonction de la qualité percue des données regoites par un nombre, statistiguement

significatif, d'observateurs humains [2].

6. Théorie de I'information et codage entropique

6.1.  Introduction a la théorie de I'information

Soit une sourc¥, la sortie de cette source prend ses valeursutfaessemble fini de
éléments :
Y =y ,eti =1,2;-- L
Chaque sortie de la source peut étre représentémwaen d’'un mot, le plus souvent au
format binaire, choisi parmi ldsniveaux de sortie. Par exemple, il est ainsi mbssle coder

I'indice i lui-méme de la valew, ce qui conduit & des mots de code de longueuntiglee
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[27]. La sortieY peut étre vue comme une source d’information lawa discretes. Cette

source est dite sans mémoire si les sorties sattgjuement indépendantes. L’évaluation de
I'information qu’apporte la réalisation d'un événemtY =y, repose sur les deux principes

suivants :

» L’information est dépendante de la probabilité @& événement (un événement rare
apporte plus d’information) ;
= Deux événements indépendants ont une mesure gldlEi@mation €égale a la somme

des mesures de chacun d’entre eux ;

Sur ces bases, on définit une mesure de l'infoonaelon :

(Y (K = y,}) =log, = = ~log, R (16)

1
(BY(K) =y} & pY(1) = y,}) = ~log, (R (P,) = -Jlog, P, +log, P, | (L.7)
La quantité d’information qu’apporte, en moyenoee réalisation d&, est donnée par

I'entropie d’ordre zéro de la source, soit :

H =E{-log, P} = —ZLj Plog, P (1.8)

ouPR est la probabilité d’occurrence de la soyige la source.

X
R=pY=y}= [p.(dx (1.9)
X1

6.2.  Codage d’une source discréte sans mémoire

Le codage entropigque repose sur une procédure diegeoa longueur variable, qui
assigne des mots de longueurs variables aux valgossibleg;, telle que les valeurs

hautement probables soient associées a des mats doucode, et vice-versa. Ceci permet

donc en principe de réduire la longueur moyennemt#s du code [3].

L'importance de I'entropiel vient du théoreme du codage sans bruit d’une salisceete

sans mémoire :

Pour toute source discréte sans mémadirel existe un code instantané et uniquement

décodable représentant exactement cette sourdcgameér
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H<b<H+1 (1.10)

Oubest le débit moyen, c’est-a-dire la longueur moget@s mots du code.

Un code instantané est un code tel que chacun ad¢s ocodés peut étre décodé
indépendamment des autres mots, c’'est-a-dire dekegiernier bit du mot considéré est recgu.

Un code uniquement décodable signifie que, recevaatséquence de mots du code, la

source peut étre reconstituée sans ambiguité.

Ce théoreme signifie que, parmi tous les codesmtahés uniquement décodables,
celui qui minimise la longueur moyenne des motsadde a une longueur moyenne égale a
I'entropie de la source. L'entropieapparait donc comme une limite fondamentale pour

représenter sans distorsion une source d’informatio

Le codage entropique est une technique qui permeéaliser ce taux de transmission
idéal. Si le codage entropique est parfaitemerisé&de taux de transmission a la sortie du
quantificateur & niveaux peut étre réduit de :

Ab=log, L-H (1.11)
avecdbreprésente donc la redondance de la source discréte
Il est toutefois évident qu’aucune réduction n’psssible si toutes les valeysont

équiprobables. En effet, on a aléys % et donc de (1.8K =log, L.

Taux de transmission moyen :

Soit un mot du code debits associé au niveay. La valeur deb peut étre inférieure,

égal, ou supérieurdl@g, L. La longueur moyenne des mots du code définitegaht le taux

de transmission moyen, et donc :

L
b=> Ph bits/échantillor (1.12)

i=1

La réduction alors obtenue vaubg, L —b bits/échantillor
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Le code optimal est obtenu pour :
b =-log, R (1.13)

Comme est entier, le code optimal ne peut étre obtenusijles probabilités satisferont la

contrainteP, = 27% . Dans tous les autres cas, le taux de transmissstweri_), résultant du

codage entropique, sera légérement superigur a

6.3. Codage d’une source discréte avec mémoire

Lorsqu’il existe une dépendance statistique ende dchantillons successifs de la
source, on peut chercher a I'exploiter afin de m&dencore le nombre de bits nécessaires
pour représenter exactement la source. Toutefeisptiage entropique devient alors assez
complexe, car de longues séquences doivent étitéesa et les probabilités conjointes
connues ou estimées par calcul. En pratique, ilpessible d’éliminer les redondances
linéaires de la source en effectuant une transtbom ou une prédiction. Les sorties sont
alors non corrélées et le taux de transmissionmim est donc toujours théoriquement

donné par I'entropiél .

La méthode linéaire optimale de décorrélation’astalyse en composantes principales

(ACP). Cette méthode implique toutefois trop dealsl et s’avere 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 deageduniversel [4].Cet algorithme

permet automatiquement de décoder une suite sigmboles issues d’une méme souxce

avec une longueur moyenne qui tend vers la Ionguptimalel—? (X ) = IimlH (X ”) sous
n-onN

une simple hypothése de stationnarité de la so@uessure ainsi I'optimalité asymptotique

de la longueur moyenne du code sans la connaissianedoi de la source.

L’algorithme proposé par Lempel et Ziv (LZ77), comrses nombreuses variantes
(LZ78, LZW,...), est'un des plus simples a prograet. Le principe de ces méthodes est de
parcourir la chaine de symbole set de coder lesall®s occurrences des sous-chaines déja

observées par une simple référence a I'occurreré@agégente.
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Le terme de codage, de type dictionnaire, provieritimplémentation dans laquelle un
dictionnaire de sous-chaines est construit au tfér mesure du parcours de la chaine. Sans
mentionner toute la littérature existante sur Igetsul suffit de noter que c’est la famille
utilisée dans les algorithmes de compression dené@ksde type ZIP (ou ARJ) pour en

mesurer le succes.

L’algorithme de compression d'image GIF est basé sette technique, plus
précisément sur la variante LZW, proposée par Wi@kkn 1984. En 1987, Compuserve, le
leader du moment des fournisseurs d’acces au résganduit ce format afin d’accélérer la
transmission des images sur celui-ci. Pour comprume image, il suffit de réordonner la
matrice des pixels en une liste de valeurs et depdmer cette liste a I'aide de I'algorithme
LZW. Cette technique simple est suffisante pouenibtun taux de compression de I'ordre de

2 et donc de réduire de moitié le temps de trarsang6].
7-2.  Codage par prédiction

Le taux de compression obtenu a I'aide d’'un alpar# de compression universel n'est

optimal qu’asymptotiquement et, bien qu’il soit ioggsible de franchir la barriere de

(log,N ) /H (x)il est possible d’accélérer la convergence vere-cél

Les méthodes prédictives proposent de transformenahiére réversible les chaines de
symboles en des chaines plus simples pour I'algost de compression. Il s’agit d’aider
celui-ci en introduisant un modele permettant d@lpe chaque symbole apparaissant dans la
chaine en fonction des symboles précédents et der éol'aide de l'algorithme de codage

universel I'erreur de prédiction au lieu du symblaieméme.

Ceci suppose que les symboles posseédent une #tiipn, ce qui est le cas pour les
images. Il n’est donc pas étonnant que, en 1988qle I'algorithme PNG, congu comme une
alternative non encombrée par des brevets de GHi¢ gproposé, cette prédiction ait été
ajoutée. Les modeles proposés utilisent des prédsctinéaires de l'intensité lumineuse en
fonction de celle des voisins déja connus. Lesuesrde prédictions sont alors codées par une
autre variante de lalgorithme LZ77, c’est l'algbme "deflat¢’. L’amélioration de
performances est notable puisque I'on peut atteindes taux de l'ordre de 3 avec
I'algorithme PNG [6].
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7-3.  Codage statistique

Les techniques de codage universel ne font pasvérie la distribution de probabilité
de la source mais s’y adaptent asymptotiquementlopposé, si I'on connait cette
distribution, on peut construire un code quasiropti Deux algorithmes se disputent la
prédominance pour ces codages dits statistigueplus ancien, I'algorithme de Huffman [7],
est simple et efficace mais il est moins performgoe I'algorithme de compression
arithmétique [8], dont la complexité est plus gmanide choix entre ces deux algorithmes se

fait suivant les contraintes de performance etaepexité.

La voie de la modélisation statistique est une \otermédiaire. Elle remplace la
distribution inconnue par un modéle connu et @itistte nouvelle distribution pour coder les

symboles a I'aide d’un algorithme de codage stqtist

Si le modeéle n’est pas trop éloigné de la réalitpermet de compresser les données

efficacement sans avoir recours a un comportensym@totique.

Les modeles utilisés varient en complexité : lesdéhes les plus simples font
I'hypothese que tous les éléments de la chaineisd@épendants et identiquement distribués
tandis que les modeles les plus complexes condiioinle choix de la distribution de
probabilités pour un nouveau symbole a tous cejxabés dans le passé.

Les meilleurs résultats de compression sans e obtenus avec des modeéles
contextuels de type chaine de Markov ou la loiséd dépend du voisinage et est apprise au
fur et & mesure du parcours de lI'image. Ces modedesettent des taux de compression

dépassant 4 au prix d’'un algorithme complexe dt[&n
7-4.  Compression par transformées

Les méthodes de transformations agissent, nongasld domaine spatial sur I'image
numérigue, mais dans le domaine transformé sutranseformée de I'image originale. Apres
avoir calculé la transformation l'image d’entrée ohtient les coefficients transformés.
Ensuite, il faut quantifier les coefficients espdraju’ils nécessitent moins de bits par

coefficient que I'image originale.

La compression de I'image consiste a négligerctefficients les moins significatifs,

tout en garantissant une qualité acceptable dadjerreconstruite par transformation inverse.
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Si les coefficients dont I'amplitude est en dessdus certain seuil sont éliminés, il faut
indiquer également leur adresse ou celle des caaifs retenus.

Dans certains cas, selon la transformation etage) les coefficients que I'on peut
négliger se trouvent dans des régions bien défidiesiomaine transformé. On peut alors

eviter lI'indication des adresses des coefficieatsmus ou éliminés [9].
7-5.  Compression fractale

Contrairement aux autres techniques de compressabituelles, la compression
fractale ne tente pas de réduire le nombre de omulgormat GIF) ou de compresser de
maniere classigue les octets composant l'imageribeipe est de remplacer lI'image par des

formules mathématiques.

La compression fractale a pour principe qu'une gnagst qu'un ensemble de motifs
identigues en nombre limité, auxquels on appliges dransformations géométriques
(rotations, symétries, agrandissements, réductidbgiilemment, plus l'image possede cette

propriété, meilleur sera le résultat.

Comme pour le format JPEG, l'image est découpdsoes de pixel, mais ils sont ici de
tailles variables. Il faut ensuite détecter lesorethnces entre ces blocs a diverses résolutions.
On parle de transformations fractales basées sapérateur contractant. Ces transformations
décrivent I'image de plus en plus finement. A la die ce processus, on ne stocke pas le
contenu d'un bloc autant de fois qu'il a été "vahgll'image mais seulement les équations

mathématiques permettant de représenter le codtenas blocs.

Au final on obtient une structure présentant deaatéristiques similaires a des échelles
différentes. Pour retrouver limage il suffira décdre les transformations qui ont été
appliguées aux blocs initiaux. Ce processus rermbhapression indépendante de la taille de
I'image. De plus, I'image produite est vectoriséaeesubit pas les effets de la pixellisation,
contrairement au JPEG. Ce phénoméne est surtablfieVigrs d'un zoom par exemple, I'image
fractale peut devenir floue mais ne pixélise pagciCest di au fait que lors de
l'agrandissement, ce ne sont pas les pixels qui élamgis, mais toute limage qui est

recalculée mathématiquement.
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Le probléme lié a cette technique est la lenteyprdaédé de compression, de I'ordre de
50 fois plus lent que pour une image JPEG. La décession quant a elle est aussi rapide

que pour les autres formats [10].

8. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons fait un tour d’horizasne maniere tres succincte, sur
les méthodes de compression les plus utilisées.s Neuons, bien évidemment, noté
clairement gu'’il s’agit souvent de deux familles methodes de compression a savoir les
techniques de compression sans pertes et aves.peat@remiere famille est dite réversible
dans le sens ou les données décompressées soatféiidentiques aux données originales.
Tandis que la deuxieme famille de méthodes elleeadme certaines perte d’information,
jugée non significative, au détriment d’'un taux atempression élevé. Les méthodes de la
seconde famille, qui nous intéressent plus paréieinent, sont souvent évaluées en fonction
du rapport débit/distorsion. En effet, si on arrdvebtenir des taux de compression élevés cela
signifie que I'on atteint des débits élevés. Seeletnau prix d’une certaine altération qui doit
étre la plus faible possible. Nous avons égalemegelé qu’il existe bien d’autres critéres
d’évaluation de ces techniques et qui peuvent, dansins cas, donner I'impression qu’ils

sont contradictoires.
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1. Schéma générale de compression par transformations

Les systémes de compression d'image les plus pefis a I'heure actuelle reposent
sur trois étapes de traitement (Figure 2.1). Sauvess systemes deébutent par une
réorganisation du contenu de l'image, afin de ®p#&s composantes importantes des
composantes contenant peu d’information. Cetteetdedt remplie par une transformation
mathématique et elle est suivie par une quantificatjui dégrade de maniere irréversible
'image. La derniere étape de ces systemes esbdege entropique (sans perte) qui produit

le flux binaire représentant les données compressée

, e Codage
Transformée Quantification
H H entropique ]M1101O11O...

Figure2.1. Systeme de compression par transformeée

1.1.  Etape 1: transformation de I'image

Le but de la transformée dans un schéma de conqmesst double. En effet, en plus de
réorganiser I'information, elle doit représentes tdmposantes importantes d’'une image avec
le moins de valeurs possibles : c’est ce que ljgmelle une représentation creuse de l'image

ou, de maniére équivalente, compactage de I'énergie

Une image est constituée le plus souvent de comtetirde textures : ce sont ces
structures qu'il faut privilégier. En particulieze sont les contours qui rendent possibles, la
plupart du temps, linterprétation d’une image melle. Si I'on considere une image a
niveaux de gris comme une fonction de deux vargables contours et les textures
correspondent a des variations brutales, voire s discontinuités [35]. Les recherches
menées en compression d'images sur la détermindBotmansformations performantes qui

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

Le but d’'une transformation est de projeter le agiggur une base de fonctions dont les
propriétés sont adaptées a la nature et aux ceasticiées du signal que I'on désire analyser.
Cette projection est généralement orthogonale [36].
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1.2.  Etape 2 : quantification

Dans le schéma de compression, I'étape de quaatiific est celle qui dégrade de
maniere irréversible le signal. Elle est cependéume importance capitale dans la réduction
du débit binaire. La quantification est une opé@ratjui transforme lI'image d’entrée a l'aide

d’'un ensemble de valeurs appelé dictionnaire. Gegepe peut s’effectuer soit :

» échantillon par échantillon : dans ce cas on partkr quantification scalaire

(QS),

* 0u bloc par bloc : c’est ce que I'on appelle lamgiwation vectorielle (QV).

1.3.  Etape 3: codage entropique

Le codage entropique est utilisé dans une chalmem@ression sans perte, directement
sur I'image de départ, ou apres une transforméendelettes. Il est également employé a la
derniere étape de la chaine de compression aveesp@tigure 2.1) afin d’exploiter les

redondances présentes a la sortie du quantificateur

Les codes entropiques sont basés sur la génédsiomots dont la longueur dépend de
la probabilité d’apparition des symboles de la seugu'’il représente (on parle également de
codes a longueur variable) : un grand nombre dedgita utilisé pour coder un symbole peu
probable tandis qu’'un symbole redondant sera codé&és peu de bits. Ce code doit en outre

étre uniquement décodable.

Il existe de nombreuses méthodes permettant deraggéné code entropique, parmi
lesquels le célebre code de Huffman. Cet algoritlaamet cependant un inconvénient : il
repose sur la connaissance compléte de la soucoeex (il existe cependant des versions

adaptatives). D’autre part, il ne permet pas diadiiee des débits inférieurs a 1 bit/échantillon.

Une autre approche du codage entropique, ne peddguas I'inconvénient du codage
d’Huffman, a savoir le codage arithmétique. Ladt#hce fondamentale entre les deux réside
dans le fait que ce dernier codage, les symboleonepas codés séparément. En effet, c’est
'ensemble du message a transmettre qui est canatrifur et a mesure du traitement des

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

La transformation en cosinus discrete, aussi appRIET discrete cosine transform)
est une transformation linéaire qui est procheadeansformation de Fourier discréte (DFT).
Le noyau de projection utilisé pour la DFT est ésanté par une exponentielle complexe
(soit des bases de sinus et cosinus) alors queybaurde projection de la DCT est simplement
une base de cosinus. Les coefficients de la trems#® ne sont donc pas complexes mais reels

ce qui présente un avantage pour le codage etlatijaation [37].

La DCT est liée a la transformation de Fourier itz Elle représente le résultat de
I'application de la FFT a un vecteurde 2 points créés avec une extension symétrique du
vecteur initialx. Alors, les 2 coefficients de Fourier sont réels et symétricuaasrapport a la
fréequence zéro. Len coefficients de la DCT sont alors lespremier coefficients de la

transformation de Fourier.

2.1. La DCT 1-D

La DCT d’'une séquence(n);n=01,............ N —1est définie par :
2 & (2n+Dkrr
X(K) = S ZX(n)-cosT v K=0,1, e, N -1. (2.1)
n=0 .

et la transformation inverse est définie par :

N-1
x(n) = %.ZCKX(k).COSM (2.2)
k=0
1 _
avea, =1 /2’ k=0. (2.3)
1, ailleurs

La transformation en cosinus discrete DCT utilisee matrice de transformation fixe
dont les vecteurs de base sont approximativemechps de la classe des matrices a laquelle
appartient la KLT (Karhunen Loeve Transform) [38]le approxime la KLT dans le cas
d’'une grande corrélation des signaux d’entréesadse de la nature fixe de cette matrice, elle

n'est pas adaptée au signal d’entrée comme daaslde la KLT [39].
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2.2, La DCT 2-D

La DCT bidimensionnelle est d'un grand intérét i@ qui a déja montré son
efficacité. C’est une transformation tres populgiogr le codage d'images, comme le montre

son adoption par la norme internationale JPEG [gocompression les images fixes.

La DCT d’un bloc de dimensio(n x n) est donnée par [40]:

n-1n-1 ;
F(uv) = 4C(u)C(v) ACUCM T3¢ 1 1) co {(ZJ er:)urr} co{ (2k ;r:)vrr} (2.4)

j=0k=0

et la transformation inverse est donnée par :

£(j,K) = j:nic:(u)cw) F(u,v). co:{(Zj ;)“”} co:{ak ;’:)V”} (2.5)
avec
1 o
Cl@=1 Tz St W= (2.6)

La matrice de transformation de la DCT peut étfenaepar la formule suivante :

A(K) = .| 2 [T(a) [Bos & DK7 2.7)
N 2N

et pour le cas 2-D, la transformation est réaldsgaae maniéere séparable par la relation :

F = AfA (28)

3. Transformation en ondelettes discréte

La transformée en ondelettes d’un sigk@ peut étre définie comme la projection sur

la base des fonctions ondelettes.

! joox(t)z/l(%).dt, aveca,b{,a# 0 (2.9)

TO(a,b) = =
a
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+00

TO(a,b) = [X®) 4, (1), avecy, , () = —

t—-b
—— y(— 2.10
oo ’ ' \/gw( a ) ( )

Les coefficients d'ondelette3@ (a,b) ) dépendant de deux parametae=tb : a étant le

facteur d'échelle di le facteur de translation. A |'échell@ le pas de translation egst
a

Les fonctiong/, , (t) sont obtenues a partir de la dilatation et de dadation de la

fonction ou ondelette meggt) . Les fonctiong, , (t) sont par conséquent parfois appelées

les ondelettes filles. Ces fonctions forment ungeba&'est-a-dire que, si I'on note le produit

scalaire entre deux fonctioreth comme étant :

(x| hy = j x(t)h(t)ctt (2.11)
Alorsona:
W arm | Wazp2) = Oara2-Op1p2 (2.12)

3.1.  Inversibilité

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

+00 +00

x(t)——j j L x | Wap) Wap-dadb (2.13)

—00 —00

ouCy = ZHJ |z,l/(a))|2 dw (2.14)

avec ¢ (w) la transformée de Fourier gi¢t) .

3.2.  Condition d'admissibilité

La fonction ondelette doit vérifier un certain namlole propriétés. La premiere d'entre

elles se nomme condition d'admissibilité.

Soity (t) O L2, alors

j |‘/’( @) dw< o (2.15)
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Cette condition permet d'analyser le signal, pues ld reconstruire sans perte
d'information. La condition d'admissibilité impligen outre que la transformée de Fourier de

l'ondelette a la fréquence du continu (paur 0) doit étre nulle. Soit,

Jw)| =0 (2.16)

w=0
Ceci implique en particulier deux conséquences naptes :

» La premiere est que les ondelettes doivent possédgpectre de type passe-bande.
» La seconde apparait en réécrivant I'équation (2dE6)facon équivalente sous la

forme :
Tg[/(t)dt =0 (2.17)

Cette équation montre qug(t) doit étre a moyenne nulle. L’'ondeletggt) est donc

une fonction a largeur temporelle finie possédantaractere oscillatoire. On est donc bien

en présence d'une petite ondeuoa ondelette [41].

3.3. Implémentation par banc de filtres

Une méthode équivalente et plus efficace pourutaida transformée en ondelette est
de convoler le signal avec une paire de filtresoirsren quadratures (QMF) convenablement

choisis suivi par un sous-échantillonnage de faceau décimation.

Les QMF qui décomposent ainsi le signal sont d¢tuést d'un filtre passe-babl, et un
filtre passe-haut, . lls divisent ainsi la bande passante du signattxnent en son milieu.
Les coefficients sont recombinés pour synthétigersignal x(t) par la transformée en

ondelette inverse. Elle est obtenus a I'aide dopération de sur-échantillonnage de facteur 2

suivie par la paire des filtres QME, et G, [42].
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Figure 2.2. La transformation direct et inverse en ondeléttggémentée par I'application des filtres
QMF en cascade, et des opérations de sous/surtificinaage.

La figure ci-dessus montre les opérations néaesspour la décomposition et la synthese.
Les réponses impulsionnelles des paires des fiferglyse et de synthese sont reliées par les

relations suivantes :
do(n) = (=) (n-1) (2.18)
9;(n) = (-)".hy(n-1) (2.19)

Pour le cas monodimensionnel (1D), les coeffigatibndelettes a I'échelle+1 sont
calculés par application récursive de la transferre@ ondelettes du signal passe bas a
I'échelle m. Apresk niveaux de décomposition on obtignensembles de coefficients hautes

frequence€, et une de bases fréquences, natggt2].

Dans le cas bidimensionnel (2D), les coefficiedtendelettes sont obtenus par
application de la transformée en ondelettes (1D)esideux dimensions du signal a chaque
niveaux de décomposition (lignes puis colonnes pesiimages numériques). Alors, apkes
niveaux de décomposition on obtiektarties (sous bandes) de coefficients hauts framsen
ou détails (a chaque niveau trois détails sontmiste horizontales, verticales et diagonales)

et une partie de basses fréguences appelée apptmimu bande de base.

4. Limitations des ondelettes

Une approche courante pour analyser une image eedtodver une représentation
compacte de son contenu. Pour obtenir une repedsentefficace, il faut exploiter les
sources de régularité qui existent dans l'images tetils classiques comme l'analyse de
Fourier et I'analyse en ondelettes présententidetations quand a I'analyse de la régularité

géomeétrique des images naturelles.
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Les performances d'un algorithme de compressiomatjes par transformée sont
controlées par la vitesse de décroissance de Bappation non linéaire de I'image dans la
base de transformation. L’erreur obtenue en neetvast que les grands coefficients et en
quantifiant les coefficients restants est en efteméme ordre de grandeur que celle obtenue
sans la quantification. Cette décroissance dépdadf@is du signal considéré et de la base

utilisée.

4.1. Meilleure approximation orthogonale
L’approximation d’une fonctionf CL?ou d’un vecteuf se calcule de facon simple dés

lors que I'on dispose d’'une base orthonorr{@g}ﬂde L% Il suffit en effet d'imposer un seuil

T>0 et de rejeter les coefficients de la décompositlerf dans la bas® d’amplitudes

inférieures a T.

fu= Y (f.g,)g,avecm :Card{y\‘<f,gﬂ>‘>T} (2.20)
(f.9,)

ou(CLlest le produit scalaire canonique sar L
La fonction f,, ainsi obtenue est la meilleure approximatiorf dgec M coefficients

dans la basB. Cette approximation est non linéaire puisqua:llfs‘ficients< f, gﬂ> pris en

compte pour approchdr sont choisis en fonction die Pour obtenir une approximation
efficace en norme?. il s’agit donc de trouver une base exploitantrdeux les propriétés de

la classe de fonctions considérée.
Pour les fonctions uniformément régulieres, la bdeeFourier est optimale pour

effectuer de telles approximations. Pour les famstide? ([0; J]Z)ayant des discontinuités,

les bases d’ondelettes permettent de pallier ablgmree de I'analyse de Fourier en exploitant

pleinement I'adaptivité qu'autorise le choix degffigients a garder [43].

4.2. Bases d’ondelettes 1D

Une base d'ondelettedB de LZ([O; ]]2) est obtenue en dilatant et translatant une

fonctiony . La fonctiony possede principalement deux propriétes :
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= Elle est oscillante. La fonctiony a ainsi un nombre suffisamment élevé de
moments nuls :
1 k
<p — =
Oksp -1, [ ¢ (x)x“dx=0
= Elle a un supportompact.

Ces deux propriétés font de la base d’ondelettesuiih efficace pour analyser les
fonctions 1D ayant des singularités ponctuelles.

Pour les signaux monodimensionnels, la régularige souvent mesurée par
I'appartenance a la class¥’ des fonctions: fois dérivables et dont la dérivée d'ordreest

continue. On peut alors prouver que si la foncestC? par morceaux et que I'ondeletfea

p=a moments nuls, alors la meilleure approximatiy dans la base d'ondelettes M

verifié [43]:
|f - fy|* <cmM™ (2.21)

ou «C » est une constante qui ne dépend que de

Cette décroissance asymptotigue est optimale pesr fonctions réguliéres par
morceaux [44]. Ainsi, en 1D, la base d’ondelettesriiit une représentation adaptative

optimale des fonctions ayant un nombre fini deahsiouités.

4.3. Bases d’ondelettes 2D

On construit des bases d’ondelettes d€[@; 1]°) a l'aide de produits tensoriels des
espaces d'ondelettes 1D. On peut encore décriretalleebase a l'aide de translation et
dilatation mais en 2D, il faut considérer 3 fonnsod'ondeletteq ¢/*; ¢": ¢P}, pour les
directions horizontale, verticale et diagonale. fdestions ont des supports carrés.

On peut interpréter 'ensemble de coefficients pbsepar décomposition en ondelettes

comme une imagefjk contenant les coefficients d’ondelettesfd@our chaque échelleet

orientationk [ { H, V, D}.

Pour une fonctiorf ayant une régularité géométriqtfe, la meilleure approximation

f\y avec M coefficients dans une base d’ondelettesfadt|43]:
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|f-fulfscm™ (2.22)

ou «C » est une constante qui ne dépend que de

Les bases d’'ondelettes, bien que plus efficacedagbase de Fourier, sont incapables
de capturer la régularité géométrigue des contoles ondelettes qui touchent les bords

donnent de grands coefficients et leur nombre itapbrdimite fortement la décroissance de

I'erreur qui se comporte commé ! alors que la décroissance optimale estéfi.

Les bases d'ondelettes orthogonales sont capabdesrédoudre un probleme
essentiellement 1D, celui de l'analyse des singamrponctuelles. En 2D, le probleme
devient beaucoup plus complexe, a cause de lamu@s#e singularités curvilignes. Les
ondelettes classiques ne sont pas capables desesteé de telles singularités de facon

efficace a cause de leur support carré.

(b)

Figure 2.3. (&) Une image avec de la régularité géométriqusdb)coefficients en ondelettes [43]
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La figure 2.3 montre un exemple sur la décompasitune image qui contient une
régularité géométrique. On voit que les coeffigedtondelettes correspondant a cette
géomeétrie suivant les différentes échelles soist ii@mbreux. Une décomposition qui prend
en considérations la géométrie de I'image doitasgnter les contours de I'image avec un

nombre de coefficients moindre.

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

importantes pour bien représenter les structuresigg&iques dans une image :

»= Orientation de I'ondelette suivant plusieurs directions ;

= Anisotropie de support de I'ondelette.

Ces constatations permettent de mettre en évidendait que la transformée en
ondelettes classique n’est efficace que sur de®om« bien orientés » c’est a dire purement
horizontaux, verticaux ou « diagonaux ». L’inforioat représentée par les contours
d’orientation quelconque est tres mal décorrélée dans ce cas-la les singularités associées
sont a la fois horizontales et verticales. De plim&€me dans le cas d'une « bonne »
orientation, ce sont des singularités ponctuella®pque des contours qui sont détectées, a

cause de la petite taille du support de la fonaié@chelle[45].

5. Transformations géométriques

Nous allons donc rappeler différentes transfornmatidont le but sera justement de
prendre en charge les limitations des ondelettemisNallons voir qu'il existe plusieurs
approches du probleme. Elles ont toutes pour dbjdet prendre en compte la géométrie
(contours et textures) de I'image. Cette prise empte se fait au travers de I'ensemble du
dictionnaire de fonctions d'analyse. Nous verrams certaines d'entre elles (les transformées
adaptatives) s'accompagneront de méthodes de idatesiplicite de cette géométrie avant

d'entreprendre la transformée en ondelettes.

Nous débutons notre description des transforméemétiques par les transformées

basées sur un dictionnaire de fonctions définipedé€amment du contenu de l'image.

5.1.  Transformées géométriques non adaptatives

Le principe des transformées en ondelettes a diwioe de fonctions d'analyse fixes,
telle que la transformée en ondelettes séparablev@il que I'on ne puisse pas changer les

fonctions d'analyse de la transformée d'une imalyutre. Il est bien entendu possible que
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suivant la taille de I'image, le nombre d'échetlesponibles et donc le nombre de versions
translatées de l'ondelette mere utilisées varlddanmoins, cette définition du dictionnaire
des fonctions d'analyse ne dépend en rien du contles échantillons a linverse des
transformées adaptatives [46]

5.1.1. Transformée ridgelet

La transformée ridgelet [47], [9] compte parmi peemiéres transformées en ondelettes
géométriques. Elle correspond a la constructiom dlictionnaire de fonctions d'analyse
s'appuyant sur la transformée de Radon : les fumgiil'analyse résultantes correspondent a la
mise en valeur des ruptures linéaires dans l'imageeffet, la transformée de Radon produit
un ensemble de projections selon des directionaé@im: intégration selon des droites (voir
Figure 2.4).

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

L'analyse par ridgelet revient a appliquer une diegmmée de Radon sur l'image
traitée, puis a calculer une transformée en ortésletur chaque résultat de projection.
L'intérét de cette transformée est de permettreodeentrer efficacement I'énergie de I'image
réguliere par morceaux sur quelques coefficientst twomme dans la transformée en
ondelettes. De plus, contrairement a la transforeméendelettes, cette transformée permet de

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

Afin de développer une approche numérique, plusigistes ont été étudiées. Une
application de la stratégie avec la transforméeiEpD et une interpolation est proposée par
Starck et al. [48], une transformée Radon discesteproposée par Do et al. [49] mais elle

impose que la taille de I'image corresponde a umlme premier.

5.1.2. Transformée curvelet

Afin d'améliorer l'adaptativité de la transforméex asingularités de l'image, une
variante de cette transformée a été proposeée ratsformée Curvelet. La transformée en
curvelet [10], [48] correspond a l'association déérentes étapes : I'application de filtres
passe-bandes, d'une segmentation dyadiqgue de cHaapme de fréquence et de la
transformée ridgelet sur chaque zone segmentéeenfstisée par la Figure 2.5). La

décomposition fréquentielle associée a la segmentdiadique permet de conditionner les
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données pour la transformée ridgelet dans le bukédare des singularités dont la taille et la
forme du motif varient. Ces enrichissements de éscdption s’accompagnent d'une
variabilité en position : position associée auxXédéntes zones dyadiques. L'intérét de cette
variante est de permettre la prise en charge dereigans le signal dont le motif est plus
complexe que dans la transformée ridgelet, toupamlant les avantages d'une meilleure

adéquation entre les fonctions d'analyse et I'indaite [46].

Yy

(@)

(b)

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

Cette transformée est donc plus adaptée aux rigptiwee image réelle dans le sens
ou approximer un contour a partir d'un ensemblseadgnents sera plus adéquat que si nous

devions nous limiter & une droite pour le décrire.
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Cette transformée améliore donc la prise en comesesingularités d'une image, par
contre, elle est concue de sorte que la transforestetres redondante. Il existe des

alternatives pour lesquelles cette redondancéneiséé.

5.1.3. Transformée contourlet

La transformée en contourlet, telle qu’elle a étoduite par Minh Do et Martin
Vetterli [12][13], est un nouveau schéma de décaitipm d’images, qui fournit une
représentation éparse des données aussi biensnlutiéns spatiales que fréquentielles. Une
décomposition d'image en contourlet est constrenite&eombinant successivement deux étages
de décomposition distincts : une décomposition iréghelle suivie d’'une décomposition
directionnelle. Le premier étage utilise une pymariaplacienne pour transformer I'image en
une suite de niveaux passe-bande et un niveau-pass@pproximation en basse fréquence
de I'image). Le deuxiéme étage applique de marapmopriée des filtres bidimensionnels
directionnels et un échantillonnage critique poécaimposer chaque niveau passe-bande en
un nombre de bandes directionnelles, capturanti des informations directionnelles ou
orientées. Finalement, I'image se trouve représept& un ensemble de sous bandes multi

échelles et orientées.

La transformée en Contourlet est a reconstructanfajte. Son degré de redondance
est relativement faible puisque le nombre totalcdefficients contourlet obtenu a lissue
d’'une décomposition approche les 4/3 du nombrehd#étillons de I'image originale. Ceci
étant d0 uniguement au surplus d’échantillons ieitgra la pyramide laplacienne. En effet, le

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

Comparée a la transformée en ondelette discretegriaformée en contourlet avec sa
propriété de sélectivité directionnelle (ou oriete&onduit a des améliorations et a de
nouveaux potentiels pour les applications de tret® d'image. En effet, les contours fins
sont mieux représentés puisque des expérimentatiohgléja clairement montré que les
contours lisses sont représentés de maniére affipac quelques coefficients contourlet

localisés dans la bande a orientation appropri2g[1B].

5.2.  Transformées géométriques adaptatives

Nous présentons a présent les approches dépendarngemal, qui offrent en général
une plus grande flexibilité que les approches ndaptatives. Le signal est analysé
moyennant une information adjacente permettantétkectsonner les représentants adéquats
dans un dictionnaire de fonctions. Ces méthodgspaiant sur un ensemble de parametres
permettant la construction du dictionnaire de famd d'analyse et de synthése. Elles se
retrouvent par conséquent systématiquement accam@pagd'une ou plusieurs méthodes

destinées a construire I'ensemble de ces paramétres

35



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

5.2.1. Paquets d'ondelettes

Dans les techniques par paquets d'ondelettes[[&]],I'ensemble des décompositions
par ondelettes dyadiques du signal est considérke(ad'itérer la décomposition uniquement
sur la bande de base). Dans les applications dageoth base offrant le meilleur compromis
deébit-distorsion est sélectionnée [51] par optitnsalagrangienne. Le colt de codage de la

base choisie est pris en compte lors de cette nuatran.

5.2.2. Brushlets

La transformée en brushlets a été proposée par ivigy€oifman dans [21]. Elle
donne un partitionnement adaptatif du plan fréegeemffrant plus de flexibilité que les
paquets d'ondelettes en s'affranchissant de laaiot® de séparabilité. Il est alors possible de
représenter un motif orienté a l'aide d'un seuffent. La décomposition est effectuée en
appliguant successivement des opérateurs de fgeéthalimage suivis chacun d'une
transformée de Fourier. La reconstruction s'obt#ots en effectuant la transformée inverse
de chaque composante puis en appliquant l'opérateufenétrage dual et en sommant
finalement chaque contribution. Des constructioasbdses orthogonales et bi-orthogonales
sont proposées dans le cas 1D et 2D, ainsi qu'uneégure de discrétisation. Une
optimisation par quad-tree est mise en ceuvre paactonner le partitionnement fréquentiel

adéquat dans le cadre de la compression d'image.

5.2.3. Bandelettes

La transformée en bandelettes repose sur un mgdelaétrique explicite de l'image
pour effectuer une analyse orientée le long desocosr Dans une premiere approche [52],
les contours sont représentés par des courbes @aigues le long desquelles une ondelette
séparable est déformée. La décomposition en omeelest itérée également le long du
contour pour exploiter la forte corrélation exigtdans cette direction. Un calcul de gradient
multi-résolution permet d'extraire les contoursdet sélectionner un certain nombre de
courbes paramétriques codées par ondelettes égdlebss coefficients de bandelettes le
long de ces courbes sont codés ensuite et leuritmatiin est 6tée de limage. L'erreur
résiduelle est finalement codée par ondelettesraBles. Il est néanmoins délicat dans cette
approche d'effectuer I'allocation de débit entrgdamétrie, les coefficients de bandelettes et

les coefficients d'ondelettes de maniére efficace.
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Une seconde approche [53] considére un champ mtatiens plutét qu'un nombre
restreint de courbes. Ce champ, représenté soos fde quad-tree, indique l'orientation
locale a l'intérieur de blocs de l'image. Lorsqgolme orientation ne semble pertinente, une
décomposition en ondelettes séparables est égalgrossible a l'intérieur d'un bloc. Sinon,
une décomposition en bandelettes le long de cestations est effectuée. Ce champ peut
alors étre optimisé en termes de débit-distorsiomr péaliser I'allocation de débit entre les

informations de géométrie et de texture [1].

La complexité principale de cette transformée eegidns la recherche du champ
d'orientation et I'optimisation débit-distorsion uporépartir le débit entre les différentes

informations. Cette technique a également été adapta compression de surfaces [54].

6. Méthodes de codages progressifs

Le but des transformées présentées dans la squéoedente est de décorréler les
données brutes de lI'image représentées par sds. ihette décorrélation n'est cependant pas
parfaite et les coefficients obtenus apres transder restent dépendants statistiquement. Les
codeurs exploitant l'information mutuelle résidaedhtre les coefficients ont permis d'obtenir
des performances bien meilleures que les codeérggents basés sur de la quantification
vectorielle. De plus, les transformées en ondelatférant naturellement une représentation
progressive de l'image, il est intéressant de cuaseette propriété lors du codage des sous-
bandes. Ainsi, dans les codeurs emboigddbédded), la quantification et le codage sont
également réalisés de maniere progressive, en cogamie par coder partiellement les
coefficients de plus forte amplitude, puis en radfit la quantification de ces derniers et en
encodant de nouveaux. Nous présentons ici quelqadsurs progressifs basés sur des

structures d'arbres ou de blocs.

Ces méthodes appliquent une quantification par cqamiations successives pour
améliorer la précision de la représentation dedficants d’ondelettes et pour faciliter le
codage emboité. Avec cette approche, la signiboaties coefficients d’'ondelettes pour une

série de seuils monotone décroissantest enregistrée dans un ensemble de cartes Isinaire

appelées cartes de signification correspondantuciea& un plan de bits. La Figure 2.7 illustre
cette notion de plan de bits. Par ailleurs, Shapirprouvé que le codage des cartes de
signification représente une part importante dut @déncodage total. Ainsi, en améliorant

I'encodage de ces cartes de signification, on pattendre a un gain de codage significatif.
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La technique utilisée pour encoder les cartes gieifgiation est un algorithme par arbre de
Zéros, qui permet un codage peu colteux en teredétait.

Par ailleurs, ce type de méthodes permet de fardadtransmission progressive
(amélioration de la qualité par ajout de bits). difet, elles peuvent trier 'ordre des bits de
codage tel que les bits les plus significatifs sbteansmis en premier. Ainsi, pour augmenter
la qualité de I'image reconstruite, il suffira ddater de la précision en utilisant les bits

supplémentaires.
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Figure 2.7. Représentation des plans de bits allant des sitslies significatifs (MSB) vers les bits les
moins significatifs (LSB) pour une transformée ed@ettes 2D.

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

Le premier algorithme inter-bandes pour les im&j2se nomme EZW [55] proposé
en 1993 par Jerrom Shapiro. L'ensemble des méthqde®nt suivi s’appuient sur des
techniqgues communes. Elles exploitent compléterd@enbtion de multi-résolution associée
aux ondelettes. Leur schéma de codage utilise udelmosimple pour caractériser les
dépendances inter-bandes parmi les coefficientsdélettes localisés dans les sous-bandes
ayant la méme orientation. La Figure 2.8 illusis dépendances a travers toutes les échelles.
Le modéle est basé sur I'hypothése des arbres rds, zgui suppose que si un coefficient
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d’'ondelettesw est non significatif pour un seuil doniié c’est a dir¢/\/| <T, alors tous les

coefficients de la méme orientation dans la mérmaligation spatiale a des résolutions plus
fines sont supposés non significatifs pour ce mémel T. Cette hypothése des arbres de
zéros est illustrée en 2D sur la Figure 2.8. Ont peir qu’'un coefficient parent" a une
résolution donnée va engendrer 4 coefficieatéahts" a la résolution supérieure [36].

Notons que le nceud racine (correspondant aux cuefts de la derniére sous-bande
LL) de l'arbre a seulement 3 enfants, alors questlms autres nceuds a I'exception des
extrémités en posseédent 4. En d’autres termesxédption du nceud racine et des extrémités
de I'arbre, le lien parent enfant pour EZW estuant :

oi,j) ={(2.3).(2,p+ )X (- 1j2 (iz 1j2 1 (2.23)
e |
\\ ‘\‘@
B H
\
)
\
\
HH | i

Figure 2.8. Structure d'arbre des coefficients d'ondelettes.

La suite de I'algorithme est comme le suivant pant d'un seuil entief, qui est une
puissance de 2 de type=2", avecn:[log2 (|wmax|)] oll w,,,, est le coefficient le plus

grand en valeur absolue de toutes les sous-babee<oefficients d’ondelettes sont scannés
dans un ordre hiérarchique de la résolution la fhilsle vers la plus grande, et chaque

coefficientw est testé pour savoir si sa valeur absolue egirigupe ou egale au sedil,

c’est-a-dire s'il est significatif pour le seuil mioé. Si un coefficient est trouvé significatif, il
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est codé suivant son signe par le symbole POS youwoefficient positif et NEG pour un
coefficient négatif. Il est alors placé dans léelides coefficients significatifs.

Si un coefficient est testé non significatiW|(< T,]), on examine tous ses descendants pour

tester leur signification. Dans le cas ou aucurceledant n’est pas significatif, on code un
arbre de zéros (AZ). Si un descendant significapiparait on code un zéro isolé (ZI). Les
coefficients qui descendent d’une racine d’arbre@®es n’ont pas besoin d’étre codés. Cette
partie se nomme la passe dominante pour Shapipasae de signification dans de nombreux

articles.

Ensuite, la seconde passe (passe de raffinemestilmardonnée pour Shapiro) est

réalisée sur les coefficients dans la liste sigatfve. Pour chaque coefficient de cette liste, le
bit situé dans le plan de bit inférieur (plan de2Bit) est codé. L'encodeur divise le setjl
par 2 (T, - T,/2) et exécute une nouvelle passe dominante et dmemmkent. Cette

procédure se poursuit jusqu’a ce que I'on atteign#ebit voulu. Si un coefficient est trouve
significatif a une passe postérieure, il sera endans la liste significative a la passe courante
et n‘aura pas besoin d’étre identifié comme sigaiff une autre fois. Le nombre de

coefficients dans cette liste croit de fagcon monetau fur et a mesure que les sedjls

décroissent. Si I'on va jusqu’au dernier plan dis (LSB), on obtient un codage sans perte
car il n’y a plus d’étape de quantification.

Le décodeur utilise un algorithme similaire. lltialise tous les coefficients a zéro et
scanne a travers les mémes directions que I'encodewécodeur recoit un symbole du flux
binaire pour chaque coefficient. Si ce symboleRG36 ou NEG, 'amplitude du coefficient
est au-dessus du seuil et on détermine le signes [2a deux cas, le coefficient est placé dans
la liste significative. Si un symbole AZ est reaucun des descendants du coefficient courant

n'est visité pendant la passe dominante.

On réalise ensuite la passe de raffinement. Poaguzh coefficient dans la liste de
signification, un bit est sorti du flux binaire. Sest un 1, il est utilisé pour remplacer le bit 0

a la localisatiohog, (Tn) —1dans la représentation binaire des coefficient [36
6.2.  SPIHT: Set Partitioning In Hierarchical Trees

L'algorithme SPIHT [25] reprend les principes évégjulans EZW tout en proposant
de partitionner récursivement les arbres de coeffis. Ainsi, la ou EZW codait un
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coefficient non significatif isolé ('ZI"), SPIHT fectue un partitionnement récursif de I'arbre
de maniere a déterminer la position des coeffisigignificatifs dans la descendance du
coefficient considéré. Les coefficients signifitatsont codés de maniere similaire a EZW :
leur signe est envoyé des qu'ils sont identifi@aroe étant signifiants et ils sont ajoutés a la
liste des coefficients a raffiner. Cet algorithmadtionne également par plans de bits. Il offre
des performances remarquables, atteignant ceB28\'sans codage entropique. En ajoutant
un codage entropique de l'information de signifegnm gain supplémentaire entre 0.3 et 0.6

dB peut étre obtenu [1].

Les bits envoyés lors de la passe de signifianoegoondent au programme exécuté a
I'encodeur lors de I'exécution de I'algorithme essement en coefficients significatifs et non
significatifs. En suivant le méme programme, leadisur reste synchrone avec les décisions
de I'encodeur et retrouve la méme classificatiat. algorithme repose sur la gestion de trois
listes, de coefficients signifiants (LCS), de caméints insignifiants (LCN) et d'ensembles
insignifiants (LEN). Moyennant un seuil de signift® divisé par deux a chaque itération, et

dont la valeur initiale est transmise au décodeur.

L'algorithme se déroule de la maniere suivantdista des coefficients signifiants est
initialement vide, tandis que la liste de coefintgeinsignifiants contient les racines de chaque
arbre (coefficients de la bande basse) et la disesembles insignifiants contient I'ensemble
des descendants de chaque arbre. Cette partitibaleinest segmentée récursivement au
moyen de deux regles. Si un ensemble de descerdlantsceud est signifiant, il est séparé
en quatre coefficients fils directs de ce nceudeasemble des autres descendants. Les fils
directs sont ajoutés a la LCN ou la LCS en fonctilenleur signifiance. Si au moins un
élément de I'ensemble des autres descendantgesibsit, cet ensemble est séparé en quatre
ensembles insignifiants ajoutés a la LEN. Le fattdiiter les coefficients par groupes de
quatre permet d'effectuer un codage entropiqueaetti par la suite. Comme dans EZW, la
passe de raffinement consiste a coder progressitetes bits de poids faibles des
coefficients significatifs [1].

6.3.  SPECK: Set-Partitioning Embedded Block Coder

Offrant des performances comparables a SPIHT ofdligne SPECK [56] exploite
des structures d'ensembles de coefficients nonfigigis en blocs plutdt qu'en arbres. Ces
structures de blocs permettent de s'affranchircatément de la non-stationnarité des

coefficients en adaptant localement la statistigfilesée pour le codage.
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Les coefficients sont initialement séparés en dmsembles, I'un not® contenant les
coefficients de basses fréquences et l'autre, hatgntenant les autres coefficients. De la
méme maniére que dans SPIHT, deux listes sont sedugour, pour représenter les
coefficients significatifs (LCS) et les ensemblas abefficients non significatifs (LEN). La
liste d'ensembles non significatifs contient descbélde coefficients de taille variable, y
compris les coefficients isolés vus comme des bheslx1l (stockés dans la LCN dans
SPIHT). Cette liste triee va des blocs de plustgetiailles aux blocs de plus grandes tailles.
Lors du déroulement de I'algorithme, un test daiance est réalisé sur chaque ensemble de
la LEN a tour de réle. Si I'ensemble est signifiahinon réduit a un seul coefficient, il est
retiré de la liste et partitionné récursivementoermtre sous blocs sur lesquels ce test est
effectué a nouveau. Si le bloc est réduit a un seefficient significatif, celui-ci est ajouté a
la LCS. Dans tous les autres cas, I'ensemble Bsgl@u ajouté dans la LEN. Les autres
coefficients appartenantlasont traités ensuite. Si cet ensemble est signjfieest séparé en
trois blocs de coefficients correspondants aux-baumsles de plus basses fréquences, et en un
nouvel ensemblé contenant le reste des coefficients. Ces troisy@amux blocs sont traités
comme précédemment. Ce processus de séparatitangenhbld est répété jusqu'a ce qu'il

soit insignifiant. Le codage des bits de raffinetrest par ailleurs identique a SPIHT.

Cet algorithme regroupe plusieurs idées développgasdemment. Tout d'abord, le
partitionnement adaptatif en quad-tree, dévelogades [57] et réalisé lors de la séparation
deS, permet de repérer rapidement les régions hautegnengétiques et de les coder avec un
nombre minimum d'information de signifiance. La a@&pion récursive en sous-bandes
réalisée sur I'ensembleet initialement introduite dans [58] permet d'apleiter la structure
hiérarchique en s'intéressant d'abord aux sousekami#® plus haute énergie a priori.
Combinées avec le codage du partitionnement propgasg SPIHT, ces techniques donnent

un codeur par blocs offrant des résultats simiditg.

6.4. EBCOT: Embedded Block Coder with Optimal Truncation

Le codeur EBCOT [59], adopté pour le standard JRIPG2fonctionne en deux passes
sur des blocs indépendants de taille moyenne (igoignt 32x32 ou 64x64). Ceux-ci sont
codés en un flux hautement progressif et les palptéroncatures sont enregistrés pour la
deuxieme passe qui s'occupe de I'optimisation -aitibrsion. L'allocation de débit optimale,
correspondant a la troncature des différents fluxr ghaque bloc, est calculée pour différents

débits cibles et stockée également dans le flugs mune compressée, en tant que couche de
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progressivité. Chaque bloc étant indépendant,tipessible de les réordonner de maniére a
obtenir une progressivité a la fois en qualitéretésolution, ou de décoder uniquement des
zones d'intérét dans l'image. L'information de peegivité ayant un codt, les meilleures

performances sont obtenues lors du codage en sgoptihe au dépend de la progressivité en

qualité.

Chaque bloc est codé de maniére progressive pas giabits. Ces blocs sont découpés
en sous-blocs de taille 16x16. Un quad-tree defigne permet d'éliminer rapidement les
sous blocs insignifiants a l'intérieur du bloc ddase. Pour les sous blocs signifiants restants,
le codage de la signifiance s'effectue dans l'odlassique de parcours a l'aide de deux
primitives. La premiere primitive de longueur (rdangth coding) indique si quatre
coefficients consécutifs sont insignifiants. Si mest pas le cas, la position du premier
coefficient signifiant est transmise sur deux bilsite primitive n'est utilisée que si tous les
voisins (au sens du 8-voisinage) des quatre caosifie du segment sont insignifiants et
permet principalement de réduire la complexité adecir. Dans les autres cas, la primitive de
codage des zéros (zero coding) est utilisée. Lefficents sont traités un par un et leur
information de signifiance est transmise. A chafpie qu'un coefficient devient signifiant,
son signe est transmis immédiatement. Les codfticiprécédemment signifiants sont ignorés

par la passe de signifiance et raffinés en trartamtdeurs bits de poids faible.

La seconde passe consiste a créer des couchesgitessivité en allouant a posteriori
le débit optimal sur chaque bloc pour atteindre défit cible. Une optimisation débit-
distorsion lagrangienne est réalisée a partir adsrmations de débit et de distorsion
récupérées lors du codage des blocs. En fonctionoduibre de couches désirées, la pente
correspondant au débit voulu pour chaque couchdétstminée, et les flux de chaque bloc
sont tronqués au débit correspondant. La pentesedébits par bloc associés sont alors
stockés dans un flux binaire décrivant cette couClette information est compressée par un
quad-tree, indiquant la présence ou non de chatpe dans une couche, de maniere a
exploiter la dépendance inter échelle des blossagjit en quelque sorte d'une information de
signifiance sur les blocs, similaire au principe ztotree. Lorsqu'un bloc apparait pour la
premiere fois dans une couche de qualité, l'indexitl 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 I'art, nous avonselapgt décrit les principales méthodes
de compression basées sur les transformations. Bemss commencé, évidemment, par
présenter les transformations les plus utilisémssdce cas. Nous avons également mis
I'accent sur leurs propriétés et les limites de taasformations. Nous avons terminé ce
chapitre par un rappel assez détaillé sur les méthale compression les plus populaires
basées sur la transformation en ondelette. En, efftte transformation, supplantant la
transformation classique de type DCT, est utilis€tuellement dans un bon nombre de
méthode de compression tel que le JPEG2000, EZWTSP. .etc.
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Chapitre 3 : Compression par transformation hybride DCT — DW'T

1. Introduction

Nous proposons dans ce chapitre une méthode defdraration hybride basée sur la
transformée DCT — 2D en sous-bandes multi-résaiwgida transformée en ondelettes DWT
— 2D. Nous commencgons par introduire en premier lketransformée DCT multi-résolution
ensuite nous présentons son hybridation avec hsfoanmée en ondelettes. Les résultats de
compression avec cette transformée hybride et tag® SPIHT sont présentés avec les

ameliorations apportées.
2. Latransformation hybride DCT - DWT

La transformation proposée dans ce travail esthyheidation de deux transformées

tres connues dans le domaine du traitement dulsgdas images [60]. Il s’agit de :

* |a DCT qui est dans le coeur du standard internatitPEG,
* la DWT qui représente un mot clé important desgrarnces obtenus par le
standard international de compression des imadge§2600.

Ces deux transformées sont utilisées ensemble wrassul schéma de transformation
de l'image. Ce schéma offre une décompositionimésiolution de 'image avec un nombre

de sous bandes qui dépend du niveau de décompositio

La décomposition en ondelettes est connue commeftranation espace — fréquence
tres efficace en compression a cause de la natuitendsolution qu’elle offre. Tandis que la
DCT est connue seulement comme une transformaiéguéntielle. Alors, nous introduisons
en premier lieu le schéma de transformation d’'unage en plusieurs sous bandes multi-
résolution utilisant la DCT. Une hybridation deteetlécomposition avec la transformée en
ondelettes est ensuite présentée [60]. Ces depr<tie transformation sont présentées en

détail dans la section suivante.
2.1 La DCT sous-bandes multi-résolution

La multi-résolution en traitement d'image cons&teprésenter une image en plusieurs
composantes ou sous images dont chacune contienpamie du contenu fréquentiel de
image originale. Cette propriété est bien pré&eriar la transformée en ondelettes et c’est

'une des principales raisons de la réussite de detrniére en compression d’'images.
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L’idée de base de la transformée DCT sous bandedagsver a obtenir la propriété
de multi-résolution en utilisant la transformatiem cosinus discrete. A cet effet, nous
proposons une méthode permettant de décomposeimage en plusieurs sous bandes tout
comme la transformée en ondelettes. Cette méthstdbasée sur la représentation spatiale

des sous bandes fréquentielles obtenus par tramstion DCT.

Pour une image d’'entrée déNxM) pixels, la transformée en cosinus discrete
bidimensionnelle est calculée en utilisant I'égomati(2.4).Les coefficients obtenus sont
partitionnés horizontalement et verticalement enatgu (04) parties ou sous
bandes fréquentielles de mémes dimensions : |aepasaute-gauche comme premiére sous
bande de base fréquence (LL), la partie hauteedicmimme deuxieme sous bande (HL), la
partie basse-gauche comme troisieme sous bandefLid)derniere partie comme quatrieme
sous bande (HH).Dans la derniere étape de la tnanéé DCT sous bandes, chaque partie est
inversement transformée en utilisant la transforragecosinus discréte bidimensionnelle

inverse. Finalement, nous obtenons quatre sousband

* la premiere partie de basses fréquences qui repeésee approximationAf
de I'image initiale,
* les trois (03) autres parties de hautes frequemepsisentant les détails

horizontalesDh), verticales Dv) et diagonales{d).

La Figure 3.1 montre les différentes étapes poweauh niveau de décomposition d’'une
image en utilisant la transformée DCT sous ban@$. [Ainsi, la figure 3.2 montre un
exemple sur le résultat obtenu apres un niveauvédendposition de I'imag8arbara par la
décomposition DCT sous bandes. Comme le montrglad-3.2, le résultat obtenu par cette
décomposition est similaire a une décompositiommaelettes en termes de la structure des
sous bandes obtenus. Aprés chaque niveau de désimp@ar DCT sous bandes nous
obtenons quatre parties de contenu fréquentie€reéift ; une approximatiorA), détails

horizontalesPh), détails verticaledJv) et détails diagonale®d).
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2D - DCT
, Image
Image d'entréee 3!  transformée
Partitionnemen
on 4 parties
Y
Sous- SOus-
A Dh bande | bande
2D - IDCT LL HL
Sur chaqug SOus- | sous-
Dv Dd partie bande | bande
LH HH

Figure 3.1. Les différentes étapes d’'un niveau de décompositiune image par la transformée DCT

sous bandes.

Figure 3.2. Un exemple de résultat obtenu aprés un niveaddendposition de I'imagBarbara par

la décomposition DCT sous bandes.
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Pour la déecomposition d’'une image a plusieurs nixeée processus décrit ci-dessus
peut étre itérés sur l'approximation obtenue. Panséquent, nous obtenons une
représentation multi-résolution de I'image avedrémsformée DCT sous bandes. Or, pour
éviter une étape additionnelle de transformatiomatié et inverse par DCT de la partie
approximation dans le cas multi niveaux nous devarendre en considération certaines
exigences. En effet, la sous bande d’approximatioit rester dans sa représentation
fréquentielle, partitionner en quatre sous bandensuite chacune parmi les sous bandes de
détails est transformée par DCT inverse, tandis lgueeprésentation fréquentielle de
'approximation elle est laissée jusqu’au derniereau avant d’étre transformée par DCT

inverse.

Notons qu’il existe une autre variante de la tramsftion en cosinus discréte sous
bandes qui a été utilisée pour la compression demés médicales présentée dans la
référence [61]. Mais cette transformation est défifiée par rapport a la DCT sous bandes

proposée dans ce travail. En plus son implémentasd un peu plus complexe.
2.2 Hybridation avec la DWT

La méthode hybride utilise en premier temps ladi@emée DCT sous bandes pour
décomposer I'image initiale en plusieurs sous bandelti-résolution. La transformée en

ondelettes est ensuite utilisée en deuxieme étaypet@nsformer I'approximation obtenu.

Pour les images qui présentent un nombre importentstructures géométriques
(contours et textures) et qui contiennent plus efgie en hautes fréquences, la transformée
en ondelettes produit un nombre élevé de coeffisiemportants (grande valeurs absolus)
dans les sous bandes de détails correspondanthekes les plus fines. Alors, cette méthode
n'est plus optimale pour la compression de ce timrages, et ainsi elle est remplacée dans
notre travail par la DCT sous bandes pour les &hdés plus fines. Ultérieurement, la
transformée en ondelettes sera appliquée sur ke pgpproximation de faible résolution
obtenue [60]. En effet, cette derniere a montrar garformances pour la compression des

images de faibles résolutions.

Donc, la transformation hybride DCT — DWT décompbseage a plusieurs niveaux
moyennant la DCT sous bandes. La derniere apprdkimabtenue est ensuite décomposée
par transformation en ondelettes. Finalement, epeésentation multi-résolution de I'image

est obtenue par hybridation de la DCT sous bantés tansformation en ondelettes. Le
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nombre de niveaux pour chaque étape des deux draraions peut avoir plusieurs
configurations possibles. Apres plusieurs essaigs mvons choisis d’appliquer deux niveaux
de décomposition par DCT sous bandes suivi de tigisaux de décomposition DWT pour
des images de 512x512 pixels. De méme, cette aoafign ne donne plus les meilleurs
résultats pour toutes les images. Elle a été ahawi elle représente le meilleur compromis

pour une large gamme d’'images en termes de lat§ukdireconstruction.
3. Algorithme de codage SPIHT

L’algorithme de codage SPIHT est parmi les algongk les plus connus et les plus
utilisés dans le domaine de la compression. |[Egpébposeé initialement par Said et Pearlman
en 1996 [25] pour le codage des coefficients d'tettes. || a été ensuite utilisé pour a
compression d’autres types de données telles gusidaaux électrocardiogrammes (ECG)
[62], [63] et les signaux vidéos [64]. Cet algonith peut fonctionner en mode avec ou sans

pertes.
Les principes de base de SPIHT sont les suivants :

* un rangement partiel par amplitude des coefficiehtmdelettes résultant de la
guantification par approximations successives,

e un partitionnement dans des arbres hiérarchiquesague seuil appliqué. Les
arbres sont triés sur la base de leur significagioeux catégories d’arbres et un
ordonnancement de la transmission des bits deeafient (I'amplitude de chaque

coefficient significatif est progressivement raffe).

Les descriptions completes des deux algorithmesodage et décodage SPIHT sont données

ci-dessous. Commencons par définir les différensembles utilisés par cet algorithme :

- O(i, j): Ensemble des coordonnées de tous les enfanteddinj).

- D(i,j): Ensemble des cordonnées de tous les descendanteedd(i, j) (type A

d’arbres de zéros)

- L(i,j)=D(i,j)-0(i,j) (typeB d'arbre de zéros).
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Les regles de partitions sont les suivantes :

a) La partition initiale est formée des ensemiisj)} etD(i, j), pour tous(i, j) O LL,
qui ont un descendant. Dans chaque groupe de deets 2x2 dans la derniere sous
bande_L, , un des coefficients n'a pas de descendances.

b) Si D(i, j)est significatif alors il est découpé édi, j) plus 4 ensemble® (I,m) d’un
seul élément avel,m)0O(i, j)

c) Si L(i,j)est significatif alors il est partiionné en 4 samsemblesD (I, m)avec
(,m)0o(i, ).

2.1. Méthode de codage

Pour réaliser pratiquement un codage emboité, diglgne SPIHT stocke

l'information significative dans 3 listes ordonnées

1. Laliste des coefficients significatifs CS),

2. La liste des coefficients non significatifsGN),

3. Laliste des ensembles non significatlf&K).

Dans chaque liste, I'entrée, de coordom@é@#, représente dankCS et LCN un
coefficient individuel et dantEN elle représente soit I'ensembB (i, j) soit 'ensemble

L(i,j). Pendant la passe de signification, les coefficiatss LCN, qui étaient non

significatifs dans la passe précédente, sont devemau testés. Ceux qui deviennent
significatifs sont placés dans LCS. Similairemées, ensembles deEN sont évalués selon
leur ordre d’entrée. Si un ensemble est trouvéifgigtif il est supprimé de cette liste puis
partitionné. Les nouveaux ensembles, constitugguded’'un élément, sont ajoutés a la fin de
LEN avec le typeA ouB). Tandis que les simples coefficients sont ajoatésfin deLCS ou

de LCN suivant leur signification. La listeCS contient les coordonnées des coefficients qui

seront traités dans la prochaine passe de raffineme

L'opérateur de significatiow, qui évalue la signification d'un sous-ensemilpour

un seuil donnd,, est donné par :

OTn (E) =

{1 si OWOE jwW=T, A

0 si OWOE jw<T,

tel quew représente un coefficient d’'ondelette.
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Algorithme de codage SPIHT

1. Initialisation :

Sortien = [Iog2 (|Wmax|)] = T,=2",LCS=0,LCN=(i,j)OLL}. LEN contient les
mémes coefficients que LCN excepté ceux qui n’ont pas de descendants.

2. Passe de signification :

2.1. Pour chaque (i, J) [JLCN faire:

2.1.41 Sortie o, (i, j)

2.1.2 Si Oy, (i, j) =1alors mettre (i, j) dans LCS et coder le signe de W(i, j)
2.2 Pour chaque (i, j) OLEN faire:

2.2.1Sil’entrée est de type A
a. Sortie O, (D (i, j))

b. si UTn(D(i, J)) =1 alors
- Pour chaque (I , m) DO(i, j)faire :
- Sortie Orp, (I , m)
-si O (I,m) =1alors mettre (I,m) dans LCS et coder le
signe de W(I,m)
-si Oy, (I ,m) =0alors mettre (I , m) alafin de LCN.
- Si L(i, J) # [ alors mettre(i ] )é la fin de LEN comme une

entrée de type B, sinon enlever (i N )de la liste LEN.
2.2.2. Si’entrée est de type B
a. Sortie Oy, (L(i, j))

b.si o, (L(i, J)) =1 alors
- mettre (I , m) ala fin de LEN comme une entrée de type A
- supprimer (i, j) de LEN
3. Passe de raffinement :
Pour chaque coefficient(i, j) [JLCSa P’exception de ceux incluse dans la méme passe
de signification. Sortie le n-éme bit significatif de ‘W(i, ] )‘

4. Modification du pas de quantification :

T, =T,/ 2etaller al’étape (2).
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2.2. Méthode de décodage

Pour obtenir, I'algorithme de décodage, il suffitnglement de remplacer le mot
Sortie par Entrée dans l'algorithme précédent. Donc, les deux algorés ont la méme
complexité algorithmique.

De plus, le décodeur exécute une tache supplémenen modifiant l'image

reconstruite. Pour un seuil, donné, quand un coefficient est déeplacé dansA§ il est
évident queT, <w(i,j)<2xT,=2"". A cet effet, l'erreur produite par rapport a ce
coefficient, compte tenu que les bits non-décodés mis a zéro, edi<e(i,j)<T,. Une

solution relativement simple permettant de rédlarevaleur maximale de cette erreur est

d’ajouter au coefficient reconstruit, la valeur naé de l'intervalle des variations de I'erreur

e(i, j) en l'occurrence’n 5 Ainsi, le décodeur utilise cette information plasbit de signe
juste apreés l'insertion dansll&S (signe da?v(i, j))pour mettreTv(i, j)=+1.5xT,.

De maniere identique, pendant la passe de raffineteedécodeur ajoute ou soustrait
T%a \7v(i,j) quand on recoit les bits de la représentationittﬁndqw(i,j)|. De cette
maniere, la distorsion baisse simultanément peridari passes.

Enfin, on notera que l'algorithme SPIHT produitetitement des symboles binaires.
Ainsi, un codeur arithmétique n’est pas nécessaiéene s'il est souvent implanté pour

améliorer les performances du codage.
4. Résultats de compression par transformée hybride

Dans cette partie, nous présentons les résultafériexentaux obtenus par
implémentation de la méthode décrite ci-dessusudNavons appliqué cette méthode sur un
ensemble d'images de tests tels que les imag&arara, Fingerprint, Baboon et Texture
pour I'évaluation de la méthode proposée. Les imagetests ont une résolution 8lE2x 512

pixels.

Alors, chaque image est transformée par la tramgfion hybride DCT — DWT, ensuite
les coefficients obtenus sont codés par I'algorégh®®IHT qui va produire la chaine de bits

de sortie. Cing (05) niveaux de décomposition spyliqués pour chaque image dont les
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deux (02) premiers sont avec la DCT sous bandies ¢tois autres (03) niveaux sont avec la
transformation en ondelettes. Les filtres d’ondekebi-orthogonaux 9/7 sont utilisés dans la
décomposition avec une extension symétrique surdess de I'image. Ces filtres ont montré
gu’ils offrent le meilleur compromis pour la comgsen d'images. L'algorithme de codage
SPIHT est utilisé dans ce travail sans codage raétigque. En effet, ce type de codage
entropique peut améliorer les performances de lthadé mais avec plus de complexité.
Apres I'étape de décodage SPIHT et transformatiwerse par la méthode hybride DCT —
DWT inverse, les distorsions des images reconsgwsbnt mesurées a travers la valeur du
PSNR. Les résultats obtenus par transformation DCT —TDWhbride et codage SPIHT sont

montrés dans le Tableau 3.1.

Image utilisée

Débit (bpp)
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 imagésstie par la
transformée DCT — DWT hybride

5. Comparaison avec la transformée en ondelettes

En vue de I'évaluation des résultats obtenus pasformation hybride nous procédons
a une comparaison avec les résultats obtenus paariaformation en ondelettes. Cette
comparaison est faite en termes de la qualité tbgemesurée par la valeur dRENR, et

aussi en termes de la qualité subjective.

4.1. Comparaison objective

Les performances de cette méthode hybride sont aaep avec les performances d’'un
algorithme basé sur la transformation en ondelettesdage SPIHT. Par conséquent, chaque

image de test est compressée avec plusieurs difiidients allant de 0.1 jusqu’a Obpp en
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utilisant les deux transformations hybride et delettes. Pour l'algorithme basé sur les
ondelettes, cing (05) niveaux de décomposition desdiltres d’ondelettes bi-orthogonaux
9/7 sont appliqués avec extension symétrique. btesurs dUPSNR 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 dBSNR obtenus par les deux
transformations pour I'imagearbara.

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 dESNR obtenus par les deux
transformations pour I'imageéingerprint.

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 deSNR obtenus par les deux
transformations pour I'imag@aboon.
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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 deSNR obtenus par les deux
transformations pour I'imageéexture.

D’aprés les résultats, présentés dans les difetableaux ci-dessus, nous remarquons
gue les valeurs deRSNR obtenus par la transformée hybride sont meill@arsrapport aux
résultats obtenus a partir des ondelettes. Psulit@rents débits, nous avons obtenus d’'une
maniére globale des améliorations en termd33MR. Alors que dans certains cas particuliers

les améliorations en termes BSNR sont relativement importantes comme par exemple :

 I'image deBarbara ou le gain elPSN\R est de 0.68B a 0.2bpp, 0.83dB a 0.3
bpp et 0.71dB & 0.5bpp.

* I'image Fingerprint avec un gain eRSNR de 0.60dB a 0.2 et 0.64iB a 0.3bpp.

* I'image Texture, un peu moins d’améliorations, ou le gainRSNR est de 0.48
dB a 0.5bpp.

D'un autre c6té, cette transformée hybride n'arrpas a atteindre de grandes
ameliorations pour certaines autres images telkel'tmage Baboon ou les gains obtenus ne

dépassent guere une valeur de @BS3

Les résultats montrés dans les Tableaux 3.2 — @b représentés, sous forme de
courbes de distorsion — débit, respectivementlearFigures 3.3 — 3.6. Ces courbes donnent
la variation de la distorsion obtenu@S\R) apres reconstruction de I'image en fonction du

débit binaire fixé avant compression.
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Les courbes représentées ci-dessus donnent unecegpion globale sur les
performances de I'algorithme hybride vis-a-vis devariation du rapport de compression. A
partir de ces résultats, nous constatons que lsrpances du schéma proposé ne sont pas
lites a un débit particulier. En effet, d'importmgains erlPSNR peuvent étre obtenus a des
deébits différents (Figures 3.3 et 3.4). Dans cestaias, les gains liés a des faibles débits, par
exemple 0.Jbpp correspondant a un rapport de compression deiS@nfoindre, sont un peu
faibles (Figures 3.3 et 3.6). Ces résultats s@stdiux nombres de coefficients codés qui sont
relativement peu élevées, ou nous ne pouvons pasraglement, obtenir les améliorations les

plus performantes avec la méthode proposée.
4.2. Comparaison subjective

Pour la comparaison en termes de la qualité subgedes images décompressées par la
transformation hybride par rapport aux images déwessées par la transformation en
ondelettes, nous accommodons la qualité visueBardages reconstruites comme mesure de
cette qualité. Par conséquent, nous présentonmégges reconstruites par les deux méthodes
(transformée en ondelettes et transformée hybrade) différents débits ou rapports de
compression. Les Figures 3.7 — 3.10 montrent ldit§uaisuelle des image8arbara,

Fingerprint, Baboon et Texture respectivement.

La Figure 3.7 montre une comparaison des réesuftatsiécompression de l'image
Barbara pour des débits binaires de 0.15 et Gbpp. Les Figures 3.8 et 3.9 montrent la
comparaison des résultats obtenus pour les imagegrprint et Baboon respectivement
avec des deébits de 0.1 et Ol4dp. La comparaison des résultats de décompressitimage

Texture est montrée sur la Figure 3.10.
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(b) PSNR = 24.74 a 0.15pp (c) PSNR = 25.09 a 0.15pp

(d) PSNR = 26.92 a 0.25pp (e)PSNR =27.70 a 0.25pp

Figure 3.7. Résultats de décompression de I'im8gebara par ondelettes (a gauche) et par
transformation hybride (a droite).
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(d) PSNR=22.47 a 0.15pp (e)PSNR=23.11 a 0.15pp

Figure 3.8. Résultats de décompression de I'im&gagerprint par ondelettes (a gauche) et par
transformation hybride (a droite).
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(d) PSNR=21.56 a 0.15pp (e)PSNR =21.63 a 0.15pp

Figure 3.9. Résultats de décompression de I'im&gboon par ondelettes (a gauche) et par
transformation hybride (a droite).
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(d) PSNR=14.59 a 0.Dpp (e)PSNR=14.86 a 0.bpp

Figure 3.10. Résultats de décompression de I'imageture par ondelettes (a gauche) et par
transformation hybride (a droite).
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D’apres les résultats de compression / décompresks images de tests montrés dans
les figures précédentes, nous remarquons que laéquisuelle des images compressées par
I'algorithme basé sur la transformée hybride DCDWT est meilleure que celle des images
obtenues par I'algorithme basé sur la transfornmeerelelettes. lls existent des parties dans
les images reconstruites par transformée hybridepparaissent clairement. Autrement dit,
les détails de textures ou des contours sont fidels dans ces images. Par contre pour les
images reconstruites par I'algorithme basé suralasformée en ondelettes ces mémes parties

subissent un certain floue.

Les remarques mentionnées ci-dessus sont valatledgs quatre (04) images utilisées
et pour les différents débits. La Figure 3.11 estgrandissement (un zoom) sur des parties
de I'imageTexture afin de montrer la différence de la qualité viseieDes parties de I'image

Barbara sont aussi montrées dans la Figure 3.12.

(b)

Figure 3.11. Agrandissements des parties de I'imageture décompressée a (bpp (a) par
ondelettes (b) par DCT — DWT hybride.
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(b)

Figure 3.12. Agrandissements des parties de I'imBgebara décompressée a 0.Bpp (a) par
ondelettes (b) par DCT — DWT hybride.

En plus des performances obtenues par la transfiommaroposée en termes de mesure
du PSNR, les résultats obtenus par l'utilisation de cedtensformée montrent qu’elle est
capable de donner des résultats supérieurs endeatemda qualité visuelle par rapport aux
résultats obtenus par la transformée en ondeldbesc, la transformation hybride DCT —
DWT peut préserver les caractéristiques directidbemeontenues dans I'image surtout pour
les images hautement texturées et améliore largistoPSNR) par rapport a la transformée
en ondelettes.
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6. Conclusion

Dans le présent chapitre, nous avons proposé utieodede transformation hybride
qui combine deux transformées trés utilisées dam®imaine du traitement d’images est plus
particulierement dans la compression, c'est la sftamée en cosinus discrete
bidimensionnelle (DCT — 2D) et la transformée erdalettes discréte bidimensionnelle
(DWT — 2D).

La transformée DCT — 2D a été modifiee en preniger €n une transformation multi-
échelle permettant de représenter I'image dansepitssbandes de fréquences. Ensuite, elle a
été utilisée avec la transformée en ondelettes (BVEZD) dans un algorithme de compression

d’'images a savoir le fameux codeur SPIHT.

Les résultats de compression de certaines imagestdavec la transformée proposée et
le codage SPIHT montrent I'efficacité du schéméisdt. Des améliorations en termes du
PSNR des images reconstruites ont été obtenues. D&apads, les qualités visuelles, tres
importantes, obtenues en comparaison avec la tranéé en ondelettes valide la suprématie
de la méthode de transformation proposée par ra@pda transformation en ondelettes

classique.
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Chapitre 4 : Codage SPIHT modifié

1. Introduction

Dans cette partie de notre travail, une modificatitu célébre algorithme SPIHT est
proposée. Les algorithmes de codage et décodaldifsrea cette meéthode, sont alors

présentés avec les résultats obtenus.

Dans ce méme chapitre, les résultats de compressiianus sur certaines images,
utilisant la transformée hybride, du chapitre pderd, et I'algorithme SPIHT modifié sont
présentés et comparés avec les résultats d’unitalger de compression par ondelettes et

codage a savoir SPIHT. La comparaison est faiteteemes du débit ou rapport de

compression, d®SNRet de la qualité visuelle des images reconstruites
2. Codeur SPIHT modifié

L’algorithme de codage SPIHT est une version am&iale I'algorithme de codage
EZW. Il a été introduit par Said et Pearlman [2bjest probablement l'algorithme le plus
utilisé parmi les méthodes de compression des isbgsées sur la transformée en ondelettes
[65]-[66].1l représente une référence de base paucomparaison des algorithmes de

compression des images.

Dans ce travail, nous proposons une modificatiarsqrt a améliorer les performances
du codeur SPIHT [60]. Cette modification a étéadtrite au niveau des deux algorithmes de
codage et décodage. L'idée de base de cette varsidifiée est basée sur I'estimation des
résidus des coefficients codés ou transmis pagdighme SPIHT, ensuite coder la moyenne
de ces résidus avec la chaine de bits en sortleRIHT. Dans I'algorithme de décodage, la
valeur moyenne des erreurs de codage est utilméeymne étape de correction ou ajustement
des coefficients reconstruits. Cette méthode damee résultats plus performants que la

meéthode originale [60].
2.1 Estimation des résidus de codage

Avant de décrire l'algorithme modifié, nous commemsg tout d’'abord par donner
guelques informations pertinentes concernant laiéiexr étape de I'algorithme de décodage
SPIHT. Dans la référence [25], I'algorithme de disgge exécute une tache supplémentaire

pour la mise a jour des coefficients reconstritsur un seuifr,, donné, quand un coefficient

est déplacé dans BCS il est évident qug, < w(i, j)<2xT, = 21, Ainsi, pour réduire
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I'erreur de reconstruction du coefficient, le déeodprend la valeur médiane de cet intervalle

comme valeur de reconstruction la plus procheadealeur originale. Ensuite, le décodeur

utilise le bit de signe juste apres l'insertion siéalCSpour mettre?v(i, j)=+1.5xT,,.

De maniere identique, pendant la passe de raffineteedécodeur ajoute ou soustrait
T%a \7v(i, j)quand il recoit les bits de la représentation lnmd'E}w(i, j)| De cette maniéere,

la distorsion baisse simultanément pendant les gaages. Ceci peut étre expliqué comme un
ajustement, apres décodage complet, de chaqueacoa®fireconstruit par une valeur égale a
la moitié du seuil courant. Cette étape rend ldswa des coefficients reconstruits plus

proches des coefficients originaux, et ainsi lacdgon résultante devient plus faible.

La Figure ci-dessous montre un exemple de I'étapel@todage SPIHT d’'un certain
nombre de coefficients avec seulement une parigldas de bits. Deux parties pour chaque
coefficient sont représentées ; partie décodéeretd@codée. Notons que les coefficients sont
représentés par plans de bits (représentationreidai chaque coefficient). Aprés un nombre
de passes effectuées, une partie des représenthiimaires des coefficients est obtenue. La
valeur décodée du coefficient est obtenue en ajouas bits zéros sur la partie qui n'a pas

encore été reconstruite ou décodée.

Bitsde signesiS S; S, S; S,

1 1 1 1 S S¢
Partie décodée 0 1 1 0 1 1 S S
1 1 0 0 0 1 1 1
0O 0 0 0 O O o0 o
. , , 0O 0 0 0O O O o o
Partie non-décodée TR
0O 0 0 0O O O o o

Figure4.1. Exemple de décodage des plans de bits.
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Par conséquent, si le décodage s’arréte aprés mbracde passesg I'erreur produite

pour chaque coefficient reconstruit est borneedpetrT,, -1, d’ou la valeur absolue maximale
possible de cette derniére est egae, al. Notons que la valeur absolue maximale possible

de I'erreur influe directement sur la mesure deodsson qui est basée sur I'écart entre les

coefficients de I'image originale et 'image rectge.

Dans la méthode originale, un ajustement par uteurvggale aln/ est effectué apres

2

décodage. Cela, permet de diminuer l'intervallevdeation de I'erreur a-[%n-l) et%”, et

ainsi la valeur absolue maximale possible est djéénaT%. Cette étape d’ajustement

dépend seulement du seuil courant et par conségliemist fixée pour toutes les images.

Pour étre plus performant en termes de minimisatienla distorsion entre les
coefficients reconstruits et originaux, nous avprgoseé une étape d’'ajustement différente.
Cet ajustement doit rendre les coefficients reaaiistencore plus proches des coefficients
originaux. Alors, contrairement a la méthode omdgn I'erreur produite pendant I'étape de
codage est estimée, ensduite elle est codée aveodéficients déja codés. Pendant I'étape de
décodage, cette estimation est utilisée pour urse @ijour des coefficients reconstruits qui

minimise les écarts par rapport aux pixels dansdge originale.

Les étapes d’estimation des résidus des coeffgig@nsmis ou codés ainsi que la

bY

moyenne sont simples a introduire dans l'algoritharginal. Alors, avant codage des
coefficients, I'erreur absolt\ne,j‘ est initialisée égale‘\é{,j‘. Ensuite, pendant les deux passes

de raffinement et de signification, elle est magfiprogressivement en la réduisant par une
valeur égale a la valeur codée. A la fin de I'altpone de codage (apres aboutissement au
débit désiré) I'erreur de codage en valeur abstdduehaque coefficient est obtenue.

Comme l'erreur calculée existe seulement pour @efficients codés significatifs, la
liste finale des coefficients significatiisCS est utilisée avec l'erreur déja calculée pour

estimer la valeur moyenne de I'écart de tous ledficients codés. Donc, aprés que la valeur
absolue de I’erreu}q,j‘de chaque coefficienty; soit calculee, la valeur moyenne de toutes

les erreurs relatives aux différents coefficiersisaalculée par I'expression suivante :
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1 K
E=—> e 4.1)
K k=1
AvecK qui représente le nombre de coefficients dansHaiele listeLCS

Notons que chaque valeur de I'erreur abs@ﬂf;‘ contientn bits (h est le nombre de

passes dans I'algorithme SPIHT) et par conségaevdleur deE est composée par le méme
nombre de bits. Alors, le nombre de bits a utilipeur représenter la valel est
automatiqguement déterminé a partir de la valeusalul courant ou bien a partir du nombre
de passes restanteslans I'algorithme SPIHT. La représentation bindieda moyenn& doit

étre ajoutée directement a la fin de la chaineitdepboduite par I'algorithme SPIHT [60].
2.2 Algorithme de codage SPIHT modifié

Nous présentons dans cette partie l'algorithme aldage SPIHT détaillé avec les
modifications ajoutées permettant d’estimer legdtésde 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 :
Sortien = [Iogz (|Wmax|)] = T,=2",LCS=0,LCN =(i, j)OLL}. LEN = LCN excepté ceux
qui n’ont pas de descendants. L’erreurg ; = ‘Wi’j ‘

2. Passe de signification :
2.1. Pour chaque (i, j) OLCN faire:

2.1.1 Sortie oy, (i, j)
2.1.2Si o7y (i, j) =1alors mettre (i, j) dans LCS et coder le signe de w(i, j)
2.1.3 Mettre ajourg ; = ; —2".
2.2 Pour chaque (i, J)D LEN faire :
2.2.1Si’entrée est de type A
a. Sortie UTn(D(i, J))
b. si JTn(D(i, J)) =1 alors
- Pour chaque (I , m) DO(i, j)faire :
- Sortie O7p, (I , m)
-si O (I,m) =1lalors mettre (I,m) dans LCS et coder le
signe de W(I,m) et mettre ajourg ; =g ; -2".
-si Opp (I ,m) =0 alors mettre (I : m) alafin de LCN.
- Si L(i, j) # [J alors mettre (i ,j)é la fin de LEN comme une

entrée de type B, sinon enlever (i vl )de la liste LEN.
2.2.2. Si’entrée est de type B
a. Sortie Oy, (L (i ] ))
b.si oy, (L(i, j)) =1 alors
- mettre (I , m) ala fin de LEN comme une entrée de type A.
- supprimer (i, j) de LEN
3. Passe de raffinement :
1. Pour chaque coefficient(i, j) UOLCSa I'exception de ceux incluse dans la méme
passe de signification. Sortie le "*™ bit significatif de‘w(i, j)‘ .
2. mettre ajourg ; =g ;-2 .
4. Modification du pas de quantification :

T, =T, /2etaller al’étape (2) jusqu’a 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 I'exécution de l'algorithme de décodagetBPbriginal, la derniere étape de
mise a jour est modifiée. Tous les coefficientsniicatifs reconstruits sont ajustés en
utilisant la valeur moyenne pré-calculéest la liste finale des coefficients significatif€S
La mise a jour de chaque coefficient dans la IlSBS est faite a partir de I'expression

suivante :
Wij =W+ Sign(% )X E (4.2)

Cette méthode peut étre considérée comme un @jesteadaptatif compte tenu que la
valeur utilisée E est une valeur qui dépend de l'image compresséealuetseuil T.
Contrairement a la méthode originale qui utilise seuil fixe pour I'ajustement de toutes les
images. Donc, la méthode d’ajustement utiliséev@ra minimiser les écarts entre les valeurs
reconstruites et originales, et par la méme ocoasduit la distorsion finale (en terme de
PSNR des images reconstruites. Cette étape dépendtiefisenent des erreurs produites

pendant I'étape de codage des coefficients tram&feiqui changent d’'une image a l'autre.
3. Résultats de compression avec codeur SPIHT modifié

Dans cette partie, nous présentons les résultafgriexentaux obtenus par
limplémentation de l'algorithme SPIHT modifié avda transformation en ondelettes.
L’algorithme est appligué sur un ensemble dimagks test pour I'évaluation des
performances apportées par les modifications @&ccitdessus. Les images de test ont toutes

une résolution deq12x 517) pixels.

Alors, chaque image est transformée par la tramsfion en ondelettes, ensuite les
coefficients obtenus sont codés a partir de I'algore SPIHT modifié. Cing (05) niveaux de
décomposition sont appliqgués pour chaque imagefiltess d’ondelettes bi-orthogonaux 9/7
sont utilisés pour la décomposition. Apres |'étalgedécodage SPIHT, il y'aura ajustement
des coefficients reconstruits et transformatiorordelettes inverse. Les dégradations ou les
distorsions des images reconstruites sont mesanéss la valeur diPSNR Les résultats
obtenus avec plusieurs rapports de compressionlgeulifférentes images sont montrés dans
le Tableau 4.1 avec comparaison par rapport audlta¢s de compression obtenus par
ondelettes et codage SPIHT original. Dans cettepapaison et pour les deux méthodes nous

n'avons pas utilisé de codage arithmétique.

71



Chapitre 4 : Codage SPIHT modifié

Image de test Débibpp SPIHT original SPIHT modifié
0.1 23.82 23.94
0.2 26.13 26.19
Barbara 0.3 27.62 27.91
0.4 28.95 29.53
0.5 30.74 30.80
0.1 29.67 29.70
0.2 32.65 32.65
Lena 0.3 34.18 34.32
0.4 35.80 35.82
0.5 36.69 36.75
0.1 27.53 27.55
0.2 29.08 29.24
Goldhill 0.3 30.57 30.63
0.4 31.39 31.51
0.5 32.13 32.33
0.1 29.27 29.27
0.2 31.50 32.19
Peppers 0.3 33.49 33.56
0.4 34.19 34.57
0.5 35.41 35.44
0.1 20.55 20.94
0.2 23.44 23.65
Fingerprint 0.3 25.49 25.53
0.4 26.67 26.86
0.5 27.69 27.98
0.1 26.04 26.22
0.2 28.42 28.56
Boats 0.3 29.76 30.27
0.4 31.50 31.60
0.5 32.38 32.56

Tableau 4.1. Résultats de comparaison B8NRobtenus par codage SPIHT original et modifié.
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Selon ces résultats, nous remarquons que le cogRgeT modifié est meilleur par
rapport a la méthode originale pour toutes les @saigstées avec les différents debits de

compression (de 0.1 jusqu’a @pp).

Dans certains cas, les améliorations apportéegsiativement faibles par rapport a la
meéthode originale. En effet, la valeur utilisée plajustement E) peut étre tres proche de la
moitié du seuil courant, ou bien lorsque la diffé@e entre les deux valeurs (la moyeinet

T./2) est non significative.

Les améliorations apportées par le codage SPIHTifrldadont pas uniquement des
conséquences sur le débit de compression. En péfet,des débits de compression élevés le
nombre de coefficients codés est faible et I'indédlevde I'erreur produite est large. Dans ce
cas, on peut obtenir d'importantes amélioratiomsdoe la différence entie et T,/2 atteint
une valeur maximale. Tandis que pour des faibldstsléle compression, on doit coder
plusieurs plans de bits de I'image transforméeuwegrrespond a un sedi}, de faible valeur.
Dans ce cas, la différence entre la valeur estifhée T,/2 sera moins élevée car l'intervalle
de variation de l'erreur est limité par/2. D’autre part, le nombre de coefficients décodés
qui vont subir un ajustement, est plus grand etcpaséquent I'amélioration par rapport a la

distorsion globale de I'image peut étre parfois amante.

La méthode de codage SPIHT avec les modificatiotieduites présente |'avantage
gu’elle peut étre utilisée avec d’autres algoriterde codage progressif utilisant les mémes
principes que le codeur SPIHT (transmission pragvesdes plans de bits). A titre d’exemple
nous pouvons citer les algorithmes de codage EZBC@&T, JPEG2000, SPECK et d’autres
algorithmes. En plus, il est possible de combinettectechnique avec d’autres versions
améliorées des algorithmes cités précédemment.uEe, des modifications introduites sur
lalgorithme SPIHT sont indépendantes de la tramsédion en ondelettes et leurs
implémentations sont trés simples comme nous lemsawnontrés dans l'algorithme de

codage SPIHT modifié décrit précédemment.

L’algorithme de codage SPIHT modifié utilise la el moyenne des résidus de
codage pour I'ajustement des coefficients recoiistrDonc, dans le cas ou I'image est codée
avec tous les plans de bits, c’'est-a-dire pres@ums perte, I'algorithme modifié ne peut
apporter aucune amelioration car il n'existe pliesréurs dans cette situation. Il faut noter
aussi que l'algorithme SPIHT original annule, daescas-la, I'étape de mise a jour des

coefficients par la valeur dig/2.

73



Chapitre 4 : Codage SPIHT modifié

La transmission progressive des coefficients tansés les plus significatifs est une
propriété tres importante, offerte par I'algorith®BIHT, dans le domaine de la compression
des images. Alors, la chaine de bits en sortieadiear contient les bits MSB des coefficients
les plus significatifs au début de cette chaine.pkrs, pour avoir une version d’'une image
déja reconstruite de qualité plus élevée il saifitdécoder les bits suivants dans la chaine de
bits. Cette propriété est trés efficace dans ledésyes de transmission, car méme si la
transmission s’interrompe a n'importe qu’elle imétde transmission, nous pouvons obtenir

une version décompressée de I'image avec lesdytger

Dans l'algorithme SPIHT modifié la représentatiomdire de la moyenn& est
introduite a la fin de la chaine de bits en sodie codeur (Figure 4.2).Alors, si la
transmission de la chaine binaire s’interromprenavgque la valeur dé& soit décodée, et
comme la méthode d’ajustement proposée est basémetta valeur, alors I'algorithme de
décompression ne peut plus utiliser le processamgistement pour améliorer la qualité des
coefficients significatifs reconstruits. Par conséwnf l'algorithme reprend facilement le
principe de la méthode SPIHT originale qui utillsevaleur deT,/2 pour la réduction des

erreurs de codage.

Plan de bits MSB codés

11001010 ..o
10100110 ..o 11001010
Plan de bits n En bitg

Figure4.2. La chaine de bits de sortie du codeur SPIHT nieadif
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Les résultats présentés dans le Tableau 4.1 soétsentés sous forme de courbes de
distorsion — débit pour chaque image dans les egydt3 a 4.8. Il faut noter ici, que les
performances de cette méthode sont liées directetntnvaleur estimée. Autrement dit,
lorsque la différence entre la moyenig €t la médianeT(/2) est importante, nous obtenons
des gains efSNRplus significatifs par rapport a I'algorithme ongi. Par exemple, avec
image Barbara a 0.4bpp, I'image Peppersa 0.2 et 0.4pp et I'image Boatsa 0.3bpp.
Lorsque la différence entre la moyenng) (et la médiane Ti/2) est trés faible, les
ameliorations par rapport au codeur SPIHT origswedt moins importantes, telles qu’avec les

images de_ena(Figure 4.4)Goldhill (Figure 4.5) eEingerprint (Figure 4.7).

Dans certains cas, nous avons obtenus des valeuBSNRdes codeurs SPIHT
original et modifié égaux, par exemple a la Figie de I'imageLenaa 0.1 et 0.pp Ceci
est obtenu lorsque les deux valeurs d’ajustemamhdyenneK) et la médianeT/2), utilisée
par les deux codeurs (original est modifié) sostn®&mes. En aucun cas, les performances de

la méthode proposée ne peuvent étre moins ques ¢alieéthode originale.

32 T T T
— %+ — Original SPIHT
31| —=— Proposed SPIHT S

281

27
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251

241

23 1 1 | |
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Figure 4.3. Courbe distorsion — débit pour 'imaBarbara
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Figure 4.4. Courbe distorsion — débit pour 'imagena
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Figure 4.5. Courbe distorsion — débit pour 'ima@m®ldhill
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Figure 4.6. Courbe distorsion — débit pour 'imageppers
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Figure4.7. Courbe distorsion — débit pour I'imagengerprint
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33 T T T
— & — Original SPIHT
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Figure 4.8. Courbe distorsion — débit pour 'imageats

Les images reconstruites par transformation en letide inverse aprés décodage par
l'algorithme SPIHT et I'algorithme modifié sont mo@es dans les figures 4.9 et 4.10. Nous
présentons a la Figure 4.9 I'imageBi@atdécompressée a un débit = B avec urPSNR
= 29.76dB obtenu par SPIHT eéPSNR= 30.27dB obtenu par SPIHT modifié. L'image
Peppersest montrée a la Figure 4.10 décompressée a uh ®d€b? bpp avec unPSNR=
31.50dB obtenu par SPIHT &@SNR= 32.19dB obtenu par SPIHT modifié.

Ces deux figures montrent des cas ou I'amélioraget importante (0.54B pour
'image Boatet 0.69dB pour I'imagePepper} et donnent une appréciation qu’il n’existe pas
une différence entre les méthodes au niveau dedbi€ visuelle. En réalité, 'amélioration de
gualité visuelle des images décodées par SPIHT frdaest difficile & détecter rapidement
dans I'image. Ceci est di au fait que 'amélionatapportée n'est jamais située dans une
région qui peut étre définie a priori. En effegexistence ou non d’'une amélioration de la

gualité d’'un coefficient reconstruit est aléatoire.
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(©)

Figure 4.9. Résultat de décompression de I'imd&yat (a) image originale (b) compressée par
ondelettes et codage SPIHT a bgp, PSNR= 29.76dB (c) compressée par ondelettes et codage
SPIHT modifié & 0.dpp, PSNR= 30.24B.
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(©)

Figure 4.10. Résultat de décompression de I'imd&gpperqa) image originale (b) compressée par
ondelettes et codage SPIHT a bgp, PSNR= 31.50dB (c) compressée par ondelettes et codage
SPIHT modifié a 0.dpp, PSNR= 32.191B.
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4. Résultats de compression par transformation hybride et codage modifié

La transformation hybride DCT —DWT proposée dansHapitre précédent et le
codage SPIHT modifié sont indépendants. En effedcene de ces deux méthodes peuvent
étre utilisées séparément dans des algorithmesrdpression différents ou encore ensembles

dans un méme algorithme.

Alors, les résultats de compression de plusieursgen de test par transformation
hybride et codage SPIHT modifié sont présentés detite partie. Les mémes parametres
pour la transformation hybride sont gardés. Corargries images de test, nous avons choisis
des images qui contiennent un bon nombre d’infaonatgéométriques (contours et textures)
compte tenu que les performances de la transfamhaybride dépendent du type des images

compressees tandis que les performances du coaelifiérsont universelles.

Les résultats de compression et décompression reme tele PSNR des images
Barbara, Fingerprint, Baboonet Texturesont exposés respectivement sur les Tableaux 4.2 —
4.5. Ces tableaux contiennent les valeurs B&NR apres compression par les deux
transformations (DWT et DCT — DWT hybride) utilisale codage SPIHT original et le

codage modifié.

Débit DWT DCT — DWT Hybride

(bpp 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 d&SNRde I'imageBarbara
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Débit DWT DCT — DWT Hybride

(bpp 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 d&SNRde I'imageFingerprint

Débit DWT DCT — DWT Hybride

(bpp 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 d&SNRde I'imageBaboon

Débit DWT DCT — DWT Hybride

(bpp 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 d&SNRde I'imageTexture
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Selon les résultats présentés sur les tableauxgeats, nous remarquons que les
performances du codage SPIHT modifié sont biemlési avec les deux transformations
utilisées. En plus les performances de la transition hybride sont toujours présentes

méme avec le codage modifié.

L’algorithme hybride proposé donne des résultatxampression et décompression
meilleurs en comparaison avec I'algorithme basdastransformée en ondelettes et le codeur
SPIHT pour des débits de compression entre 0.1.%tbPp. Les améliorations de la
transformation hybride pour I'imad@arbara sont entre 0.20 et 0.8 et le gain global de
'algorithme avec codage modifié est entre 0.371.48 dB. Pour I'imageFingerprint, le
tableau 4.3 montre des améliorations de la tramsfhon a partir de 0.37 jusqu’a 0.68 ou
le gain générale de l'algorithme, en utilisantdel@ge modifié, est entre 0.68 et OdBL Dans
le Tableau 4.4, le gain est relativement faiblerdauransformation avec I'imag@aboonet
les améliorations de l'algorithme complet sont enix15 et 0.34dB. Les améliorations
apportées par la transformation hybride pour l'im&gxturesont entre 0.05 et 0.48B avec

un gain général de I'algorithme avec codage modifiite 0.18 et 0.6dB.

Le gain maximal ef?SNRde la transformation hybride DCT — DWT est obténi.3
bpp (0.83dB) avec I'imageBarbaraet 'amélioration maximale de I'algorithme avec ead

SPIHT modifié est obtenue a (pp (1.43dB) avec la méme image.

Les résultats du codeur SPIHT modifié avec tramséar hybride, qui sont meilleurs
par rapport aux résultats des ondelettes avec lmem&deur, montrent aussi les vraies
performances de la transformation hybride elle-méunédait que les pertes dans les valeurs

des coefficients pendant le codage SPIHT sont nisées par codeur modifié.

Les Figures 4.11 — 4.14 présentent les courbes”distorsion—débit de la
transformation en ondelettes avec codage SPIHTinatiget la transformation hybride en

utilisant le codage SPIHT original et modifié.

Les courbes représentées ci-dessous, illustremt bies performances du codeur
modifié mentionnées précédemment. En effet, dessgaiPSNRexistent a différentes débit
de compression pour chacune des images de taséatiLes résultats présentés sont toujours
meilleurs par rapport au codeur original. Ceci metfitndépendance des résultats du codeur
proposée par rapport a un débit de compression édorou par rapport a une image
guelconque. De plus, ceci montre aussi l'indépeoeale cette méthode a la transformation

de I'image elle-méme.
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Figure4.11. Les résultats de distorsion — débit pour I'im&gebara
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Figure4.12. Les résultats de distorsion — débit pour 'im&gegerprint
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Figure4.13. Les résultats de distorsion — débit pour I'im&gdoon
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Figure4.14. Les résultats de distorsion — débit pour 'imagsture
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Figure 4.15. Résultat de décompression de I'imé&gegerprint (a) image originale (b) compressée par
ondelettes et codage SPIHT a B, PSNR= 20.55dB (c) compressée par DCT — DWT hybride et
codage SPIHT modifié a Opp PSNR= 21.29dB.
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(b)

(c)
Figure 4.16. Résultat de décompression de I'im&grbara(a) image originale (b) compressée par
ondelettes et codage SPIHT a Ok, PSNR= 26.92dB (c) compressée par DCT — DWT hybride et
codage SPIHT modifié & 0.2pp, PSNR= 27.87dB.
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(©)

Figure4.17. Résultat de décompression de I'imdgture(a) image originale (b) compressée par
ondelettes et codage SPIHT a b, PSNR= 15.67dB (c) compressée par DCT — DWT hybride et
codage SPIHT modifié & Olipp, PSNR= 16.34dB.
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Les figures correspondantes aux images recondruaigeFingerprint, Barbara et
Texturesont montrées et les performances de la transfohyiéede et codage modifié sont

clairement exposés.

L’aspect le plus intéressant pour les algorithmescdmpression des images avec
pertes est la qualité subjective des images rewotest ou la qualité visuelle de ces images est
tres significative dans I'évaluation d’'un algorittmAlors pour illustrer cette caractéristique
importante, nous faisons une comparaison entreéfegdtats de décompression des images de
Fingerprint, Barbara et Texture Ces images sont compressées avec un débit dé.P5let
0.3 bpprespectivement. Les images reconstruites par kes algorithmes : la transformée en
ondelettes avec codage SPIHT et la transforméeidgylavec codage SPIHT modifié sont

montrées dans les Figures 4.15, 4.16 et 4.17.

La qualité visuelle de I'imagé&ingerprint reconstruit a 0.Jopp avec I'algorithme
hybride est supérieure a la qualité visuelle dméme image obtenue par I'algorithme baseé
sur la transformée en ondelette. Cette qualit@@stmpagnée avec un gain sur la mesure de
distorsion par IEPSNR Les mémes observations sur les qualités des srBgdara et
Texturepeuvent étre données. lls existent toujours cersarégions floues dans les images
obtenues par ondelettes mais elles sont plus Hetieure qualité) sur les images obtenues

par I'algorithme hybride.

Ces observations sont présentes sur les régioagelturées ou ils existent un certain
nombre de contours de I'image. Alors, I'algorithmeoposé est capable de restituer les
contours et les textures des images hautementéestpar rapport a la technique basée sur la
transformée en ondelettes avec une amélioratiola adikstorsion mesurée obtenue avec le
PSNR

5. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une contmibyrmettant d’améliorer les
performances du codeur SPIHT. L’idée principaledstiliser I'information sur les erreurs
dans les coefficients codés pour s’approcher Is dies valeurs originales des coefficients
apres décodage. En effet, les distorsions desreliffe coefficients codés sont enregistrées
pendant I'algorithme de codage. Enfin, une valeoyenne représentant 'ensemble de ces
erreurs est incorporée a la chaine de bits deesdrtajustement ou la mise a jour des

coefficients décodés est faite a la fin du déco®R@T par la valeur moyenne codée.
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Les résultats trouvés apres plusieurs essais $i@retites images ont montré les
performances apportés par I'approche proposée.dgaes enPSNRont été obtenus, ces
derniers peuvent étre obtenus aussi bien pour deisdfaibles ou élevés. L'analyse des
images reconstruites sur le plan visuel montrel queixiste pas de grandes différences entre
le codeur SPIHT original et modifie. Ceci est [fiétipar le fait que les améliorations
apportées par la mise a jour apres décodage amglabales et la localisation dans I'image

est aléatoire.

Ainsi, I'application du codeur modifié avec la tehormée hybride donne les mémes
remarques en termes dRENRet de la qualité visuelle. Ce qui montre l'indégamce des

modifications par rapport a la transformée en cettied ou toutes autres transformée.
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Conclusion générale

Conclusion générale

La compression d’'images numeériques fixe est unlgnob trés connue et les méthodes
permettant de résoudre ce probleme sont plusi®amsni ces méthodes, celles basée sur la
transformée en ondelettes constitue I'état de dmrtla compression d’'images. Dans cette
thése nous avons traité le probleme avec ce typeélkrodes. Particulierement, les images
contiennent plus d’informations géomeétriques, re@néees par les contours et la texture, sont
mal traitées par la décomposition en ondelettepmduit beaucoup de coefficients de fortes
amplitudes correspondant a ces contours. Par coestqla recherche de nouvelles
transformées pour dépasser les limitations des lettele est tres importante pour le

développement des algorithmes plus efficaces @ocoinpression d'images.

Nous avons proposé dans cette these une métharandéormation hybride utilise la
transformation en cosinus discrete bidimensionnBI@T — 2D et la transformation en
ondelettes discrete bidimensionnelle DWT — 2D. bhgation de ces deux transformations,
tres connue dans le domaine de la compressionntésessante et les résultats donnés par
I'application sur des images de tests dépassdrdaniaformation en ondelettes en termes de la
qualité objective et subjective des images recaitss.

La distorsion mesurée par la valeur du PSNR dgdiihme de compression basée sur
la transformation hybride DCT — DWT est meilleur papport a la distorsion obtenue en
utilisant un algorithme de compression par ondedettEn plus, la qualité des images
reconstruites montre que cette méthode est capdélepréserver les caractéristiques
géomeétriques dans limage originale. L’algorithmdilisé est basée sur codage des
coefficients transformés par I'algorithme SPIHT germet une compression progressive de

I'image avec un contréle précise de débit de cosgina.

Nous avons présenté aussi une version modifiée 'algofithme SPIHT, cette
modification est basée sur I'estimation de la moyedes résidus de codage des coefficients
transformeés significatifs. Ensuite et apres dégedfajustement des coefficients significatifs
reconstruits est possible en utilisant cette vaksiimée. La méthode originale utilise une
valeur d’ajustement fixe tandis que la modificatiotroduite utilise une valeur qui dépend
des erreurs produites aprés codage des coefficentlors elle dépend de I'image a
compressee elle-méme. L’'application de cette méthmd un ensemble d'images de tests
plus large a montrés une amélioration de la digtorebtenue par le PSNR. Cette méthode
nécessite seulement le codage de I'estimé avdwiae de bits en sortie du codeur SPIHT.
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Le codage SPIHT modifié et la transformation hybaCT — DWT sont indépendants
'une de l'autre. Les performances de chaque méhmd été montrée, or I'utilisation des
deux méthodes dans un seul algorithme pour la cesefmn des images hautement texturées
est possible et permet de bien améliorer les wsubbtenus en termes de la qualité objective

et subjective.

L'implémentation de la transformation hybride esistsimple, les deux algorithmes
utilisés pour I'hybridation sont tres connus etedéiilisés, en plus ils possedent tous les deux
des algorithmes de calcul rapides. Ce qui simpdifig intégration dans plusieurs systemes de

compression d’'images existants.

Les modifications introduites au niveau de la méthale codage SPIHT sont aussi
simples a implémentés et elles ont 'avantage tpsebeuvent étre utilisées avec d’autres
algorithmes de codage progressifs comme le codelTSou bien les utilisées avec d’autres

versions améliorées des algorithmes progressifs.

En perspectives de ce travail, les applicationtadeansformée hybride sont plusieurs.
Dans le domaine de la compression d’'images, I'appbn sur d’autres types d’'images telles
que les images médicales ou les empreintes digitsepossible et les performances doivent

étre étudiées pour chaque type d'images.

Les applications de la compression existent dansigars domaines et pour plusieurs
signaux. Pour des signaux monodimensionnels tels lgu signal vocal et le signal
électrocardiographique (ECG) ou des signaux tridsiannels tel que le signal vidéo, la
transformation proposée peut étre définie pourpligption a ces signaux c’est-a-dire
I'utilisation de la transformée hybride 1-D ou 340es améliorations de l'algorithme SPIHT
modifié sont universels et ne dépend plus de tgeesmages utilisées ni de types de signal a
compresse. Alors, l'utilisation de I'algorithme pda compression d’autres types d’'images

ou de signaux est bien sur possible, et les pedincas sont assurées.

Les transformations mathématiques de I'image ctestt un outil indispensable dans
plusieurs applications de traitement dimages, #ouage d'images, l'extraction des
caractéristiques pour les applications de recosaaces de formes, le débruitage ou aussi la
restauration. L'étape de transformation est une dadés toutes ces applications, et par
conséquent les performances de la transformatibrideyproposée peuvent étre intéressantes
pour ces applications. Notant que la configuratienla transformée peut étre redéfinie pour
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optimiser les performances de son application daague domaines ou nous pouvons trouver

une configuration différente pour chaque applicatio

Le jugement final sur les performances obtenus Ipditisation de la transformée
hybride pour la compression des images médicaldesoampreintes digitales, la débruitage

ou le tatouage ne peut étre faite sans passenpagtude qui permet son évaluation.
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