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Abstract
Résumeé
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Abstract

Thanks to the orthogonal bases of the strips and the areas of homogeneous regularity in the
form of a residue broken down into wavelets, the representation of the strips effectively gives the
contours of the images. Theoretical results on the approximation capacities of this representation
can be obtained using the orthonormal framework, demonstrating their interest with respect to
two-dimensional separable wavelet bases. However, numerical compression results must be
obtained to confirm these elements.

In this work, we propose a new method based on the bandelitation effect on the SPECK
algorithm "Set Partionning Embedded bloCK". Because of its additional correlations in the
exploitation of image geometry, the proposed approach manipulates the coefficients less.



Keywords: Compression, Bandelets, Embedded coding, SPECK, Geometric regularity.
Résumé:

Grace aux bases orthogonales des bandelettes et aux zones de régularit¢ homogene dans la
forme d'un résidu décomposé en ondelettes, la représentation des bandelettes donne efficace ment
les contours des images. Des résultats theéoriques sur les capacités d'approximation de cette
représentation peuvent étre obtenus a laide du cadre orthonormal, démontrant leur intérét par
rapport aux bases d'ondelettes séparables bidimensionnelles. Cependant, des résultats numériques
de compression doivent étre obtenus pour confirmer ces élements.

Dans ce travail, nous etudions une methode basee sur l'effet de bandelitation sur l'algorithme
SPECK "Set Partionning Embedded bloCK". En raison de ses corrélations supplémentaires dans
I'exploitation de la géométrie de limage, l'approche étudié manipule moins les coefficients

Mots clés : Compression, Bandelettes, Codage imbriqué, SPECK, Régularité géométrique
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Introduction générale

Introduction générale

Le besoin de stockage et de transmission d'informations visuelles est augmenté
récemment. Les diverses applications telles que la télécopie, la vidéo-conférence, limagerie
médicale et satellitaire, la télevision haute definition, la télésurveillance et les services
d'information sur Internet sont basées sur la fiabilit¢ de sauvegarder et de transmettre les
images. Le stockage des images sur les disques durs des ordinateurs grand public et le
traitement et la retouche des images a laide de technologies numériques nécessitent
l'acquisition des images sous format numérique. Bien que le format numérique des images
soit le plus adapté aux applications mentionnées plus haut, il est extrémement colteux en
taille mémoire.

Des techniques de compression d'images ont été développées pour résoudre ce probleme
de colt qui peut limiter la faisabilit¢ du stockage et de la transmission d'images. Ces
techniques de compression d'images compactent leur représentation numérique. Ces
techniques de compression rendront le stockage et la transmission d'images plus efficaces et
plus rapides.

Les techniques de compression sont classées en deux grandes catégories : “compression
sans perte" et "compression avec perte". La ‘‘compression sans perte" consiste a éliminer la
redondance dans les données nécessaires a la représentation de limage. La prédictibilité des
composants de limage est directement liée a cette redondance. Par exemple, une image de
couleur unie est completement redondante car la couleur fournit suffisamment d'informations
pour représenter toute limage. La "compression sans perte" identifie les composants de
limage et exploite leur structure pour réduire la quantité de données.

Une representation suffisamment compacte pour plusieurs applications n'est pas fournie
par [l'élimination simple de la redondance par la "“compression sans perte”. Par conséquent, la
“compression avec perte” néglige quelques informations pour obtenir une compression plus
élevée. Les améliorations apportées par la ‘compression avec perte” ne sont pas tout
simplement dles a [élimination des données redondantes, mais plutbt a labandon
d'informations estimées non pertinentes, comme des informations sur des détails qui ne sont
pas facilement perceptibles a I'ceil nu. En conséquence, la "compression avec perte" offre une
représentation visuellement compacte et indiscernable de [limage originale, bien que
généralement limage compressée est tout a fait différente de l'originale.

La transformée en ondelettes, qui permet de décarreler spatialement les images, est I'une

des methodes de compression d'images les plus efficaces actuellement. Jusqu'a présent, les
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Introduction générale

techniques employées étaient considérées comme génériques et ignoraient le contenu des
images étudiées. 1l est necessaire de creéer des compresseurs intelligents qui s'intéressent au
contenu de limage avant compression afin d'étre plus efficaces et de dépasser les taux de
compression limites atteints avec les transformations de corrélations spatiaux actuelles (DCT,
Ondelettes,...).

Les methodes de compression d'images les plus performantes a I'heure actuelle, sont
basées sur la transformée en ondelettes qui permet de décorréler spatialement les images. Les
méthodes utilisées jusqu'a présent sont en effet des méthodes génériques, c'est-a-dire qu'elles
ne tiennent pas compte du contenu des images étudiées. Or, pour pouvoir étre plus performant

et dépasser les taux de compression limites atteints avec les transformations (décorrélations
spatiales) actuelles (DCT, Ondelettes,...), il est nécessaire de mettre au point des compresseurs

(intelligents) qui s'intéressent au contenu de l'image avant la compression.

L'objectif de cette these est de mettre en place une nouvelle méthode de compression
applicable aux images 2D appelée transformée en bandelettes de facon a exploiter la
géometrie de l'image (le contenu de l'image) afin d'améliorer le rapport qualité/ compression..

Ce mémoire est organisé en quatre chapitres comme suit :

Les principes généraux de la compression d'image (décorrelation, quantification et
codage) sont abordés dans le premier chapitre. Ensuite, les méthodes de codage sont classées
en deux catégories :

e Les méthodes avec pertes d'informations (quantification vectoriell, codage par
transformée et codage imbriqué).

e Les méthodes sans pertes d'informations (codage de Shannon-fano, codage
Huffman et codage arithmétique).

Dans le deuxieme chapitre est consacré aux concepts théoriques de la transformée en
bandelettes.

Le troisieme chapitre décrit lalgorithme SPECK avec un certain nombre d'exemples
d'utilisation.

Enfin, le quatriéme chapitre comporte les simulations effectuées et la discussion des
résultats obtenus.

Finalement, une conclusion générale synthétisera les points les plus marquants de cette

these et récapitulera ainsi en gros le travail abordé.
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Chapitre | Généralité sur le compression d'images

I.1. Introduction

Aujourd'hui, nous assistons a une évolution technologique majeure. Elle an abordé presque
tous les aspects et tous les niveaux. Les systemes de transmission numériques dans leur variété
sont Iun des avantages de cette évolution. 1l est vrai que la révolution numérique est en train
d'inonder notre vie quotidienne avec de nombreuses images digitales et des applications variées.
Cependant, un inconvénient majeur de toutes ces données numériques, en particulier les images
et la vidéo, est le volume d'informations numériques qu'il faut traiter, transmettre et/ou stocker.
En contradiction avec les bandes passantes des canaux généralement limitées, la transmission
d'une telle quantité de données nécessite des débits trés élevés. Le stockage de toutes ces
données numériques neécessite également des supports de tailles considérables.

Dans ce cas, la compression est 'une des solutions nécessaires. Cependant, une sorte de
dégradation s'accompagne souvent de cette compression. D'autant plus que lorsque nous
atteignons des taux de compression plus €levés, cette altération des données et des images
compressées augmente. Il est indéniable que trouver le meilleur compromis entre le débit et la
distorsion est le défi principal de la compression d'images numeériques [1].

1.2. Définition d'une image

Elle peut étre décrite sous la forme d'une fonction | (X, y) de brillance analogique continue,
définie dans un domaine borné, tel que x et y sont les coordonnées spatiales d'un point de l'image
et en image numérique, cela compare au nombre de pixels qui créent limage en hauteur
(hachette verticale).

La définition d'une image est défini standard le nombre de se concentrer le composant. Le
nombre de pixels qui la composent en largeur et en hauteur. Logiquement, in addition to une
image comporte de pixels, in addition to elle est détaillée. La définition d'une image compare a
son aspect, exprimée en pixels. : 200 pixels standards 450 pixels standards exemple, abrégé en
«200 x 450 ». 1l est concevable de distinguer chaque pixel en grossissant fortement limage [2].

X

Figure 1.1 : Un pointde l’image de coordonnée (x, y)

Université Echahid Hamma Lakhdar d’El-Oued 4



Chapitre | Généralité sur le compression d'images

1.3. Image numérique

Une image numérique est constituée d'un ensemble de points appelés pixels. Un pixel
(abréviation de Picture Elément) est défini comme le plus petit composant d'une image
numérique raster. Pour les images bicolores en noir et blanc, les pixels peuvent étre codés par un
seul bit de code (0 pour le noir ou 1 pour le blanc). Pour les images en niveaux de gris ou en

couleur, les pixels peuvent étre encodés en 2, 4, 8, 16, 24 ou 32 bits. [3]

pixels

Figure 1.2 : Image numérique

|.4. Caractéristiques d’une image numérique

L’image est un ensemble structuré d’informations caractérisé par les paramétres suivants :

1.4.1. Pixel

Le pixel est le plus petit point de limage (contraction des mots anglais "Picture élément”,
c'est a dire élément d'image). La taille du pixel définit la résolution par rapport a limage
analogique originale, c'est-a-dire la finesse de la grille. Plus la résolution baisse, plus le nombre
de pixels dans limage diminue, etplus la qualité de I'image numérique se dégrade.

Prenons I'exemple d’une image 1024 x 768, dont la couleur est codée sur 24 bits

Taille = (1024*768) *24=2359296 octets = 2,25 Mo [3]

[ -~ > A2 et ~ n 7 eV >~V
2 A R e
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Chapitre | Généralité sur le compression d'images

1.4.2. Dimension

C'est la taille de limage. Cette derniere se présente sous forme de matrice dont les
éléments sont des valeurs numeériques représentatives des intensités lumineuses (pixels). Le
nombre de lignes de cette matrice multipliée par le nombre de colonnes nous donne le nombre
total de pixels dans une image [5].

1.4.3. Résolution

C'est la clarté ou la finesse de détails atteinte par un moniteur ou une imprimante dans la
production d'images [5].
1.4.4. Bruit

Un bruit (parasite) dans une image est considéré comme un phénomene de brusque
variation de [lintensité d'un pixel par rapport a ses voisins, il provient de [léclairage des
dispositifs optiques et électroniques du capteur.

1.4.5. Histogramme

L’histogramme des niveaux de gris ou des couleurs d’'une image est une fonction qui
donne la fréquence d’apparition de chaque niveau de gris (couleur) dans I'image. Pour diminuer
Ierreur de quantification, pour comparer deux images obtenues sous des éclairages différents, ou
encore pour mesurer certaines proprietés sur une image, on modifie souvent I’histogramme
correspondant. [1]

Il permet de donner un grand nombre d’informations sur la distribution des niveaux de gris
(couleur) et de voir entre quelles bornes est repartie la majorité des niveaux de gris (couleur)
dans les cas d’une image trop claire ou d’une image trop foncée. (Figure 1.4)

Il peut étre utilis¢é pour améliorer la qualit¢ d’une image (Rehaussement d’image) en

introduisant quelques modifications, pour pouvoir extraire les informations utiles de celle-ci.

(a) (b)

E -

i
E B
= o
o =
L1 = (Wl .
E ;r \\ % .-‘/ H
5 / N i / \
s |/ \ 5 / \

I Y ) / \ )

Sa Hiveaux de griz Sh Miveaux de gris
a) trop foncé b) trop claire

Figure 1.4 : Histogramme d‘image.
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Chapitre | Généralité sur le compression d'images

1.4.6. Contours et textures

Les contours représentent la frontiere entre les objets de limage, ou la limite entre deux
pixels dont les niveaux de gris représentent une différence significative. Les textures décrivent la
structure de ceux-ci. L'extraction de contour consiste a identifier dans limage les points qui

séparent deux textures différentes [6].

Figure 1.5 Contours et textures

1.4.7. Luminance

Le degré de luminosité des points de limage est défini par cela. Elle est également appelée
le quotient de lintensité lumineuse d'une surface par son aire apparente. Le terme luminance est
remplacé par le terme brillance, qui désigne la brillance d'un objet pour un observateur distant.
Une bonne lumiére est définie par [7]:

» Des images lumineuses (brillantes).

» Un bon contraste: il faut éviter que les images ou la gamme de contraste tende vers
le blanc ou le noir ; ces images entrainent des pertes de détails dans les zones
sombres ou lumineuses.

» L’absence de parasites.

1.4.8. Contraste

C’est lopposition marquée entre deux régions d’une image, plus précisément entre les
régions sombres et les régions claires. Le contraste est défini en fonction des luminances de deux
zones d’images. Une augmentation du contraste a pour effet que les couleurs sombres deviennent
encore plus sombres et les couleurs claires encore plus claires. Les différences entre les couleurs
claires et les couleurs sombres sont donc accentuées. Cela se remarque tout particulierement
pour les photos par exemple aux changements de couleurs francs, aux cotés d'une maison ou l'un

est éclairé par le soleil et lautre a l'ombre.
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Si L1 et Lo sont les degrés de luminosité respectivement de deux zones voisines A1 et Az
d’une image, le contraste C est défini par le rapport :

L, —L,

Avec un contraste fortement élevé les finesses dans les dégradés de couleurs se perdent, on
en arrive a un effet d'ombre portée. Avec un contraste fortement réduit on en arrive a un effet de
voile gris.

Les trois illustrations suivantes montrent au milieu la photo de base, a gauche un contraste

réduit (Voile gris) eta droite un contraste augmenté (ombre portée).

Figure 1.6: Exemple de contraste

1.4.9. Image a niveaux de gris

Dans une image en niveaux de gris, la couleur d’un pixel peut prendre des valeurs allant
du noir au blanc, en passant par un nombre fini de niveaux intermediaires. Dans une telle image
les intensités du rouge, du vert, et du bleu de chaque pixel sont égales. En genéral, les images en
niveaux de gris renferment 256 teintes de gris (image a 256 couleurs), simplement chacune de
ces 256 couleurs est définie dans la gamme des gris. Par convention la valeur zéro représente le
noir (intensité lumineuse nulle) et la valeur 255 le blanc (intensité lumineuse maximale). Chaque
pixel n’est donc plus représenté par un bit, mais par un octet. Le nombre de niveaux de gris
dépend du nombre de bits utilisés pour décrire la " couleur " de chaque pixel de I'image. Plus ce

nombre est important, plus les niveaux possibles sont nombreux. [8].

|Valeurs des niveaux de gris et teintes de gris correspondantes

0....20....40....50....80....100....120....140....160....180....200....220....240....255

Figure 1.7 : Valeurs des niveaux de gris et teintes de gris correspondantes.
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16 niveaux de gris 8 niveaux degris 4 niveaux de gris 2 niveaux de gris

Figure 1.8: Variationdu nombre de niveaux de gris.

1.4.10. Image binaire

Ces images sont constituées de points (pixels) qui ne peuvent avoir que deux états : noir ou
blanc. On les appelle des images « au trait ». On trouve parmi elles des pages de texte, des

signatures, des plans, des dessins, etc. [2]

En savoir plus sur les images

Figure 1.9 : Image noir & blanc « au trait».

1.4.11. Image en couleur

La réalité doit étre parfaitement représentée par une image en couleurs. Les couleurs sont
représentées de la méme maniere que les images monochromes, mais avec quelques différences.
En effet, il faut choisir un modéle de représentation avant tout. Les composantes primaires des
couleurs peuvent étre utilisées pour les représenter. Les appareils qui produisent de la lumiere,
comme les écrans d'ordinateurs, utilisent le principe de la synthése additive pour créer des
couleurs en combinant des nuances de rouge, vert et bleu (modéle RVB). [9]

% Représentation en couleurs réelles (Images en "'vraies couleurs' (ou 24 bits))

Elle implique Iutilisation de 24 bits pour chaque point de limage. La composante rouge
(R), la composante verte (V) et la composante bleue (B) ont chacun huit composants. Il est
possible de représenter simultanément environ 16,7 millions de couleurs différentes. Cependant,
cela est théorique car aucun écran ne peut afficher 16 millions de points. L'écran n'affiche que 1
920 000 points dans la résolution la plus haute (1600 x 1200). En outre, I'ceil humain n'est pas

capable de percevoir autant de nuances de couleurs.
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Chapitre |
Valeur |Valeur |Valeur Couleur .
Commentaires
R Vv B  |correspondante
0 0 0 noir
un peu moins
0 0 1 noir (nuance
impossible a
détecter a l'oeil
par rapport au
noir)
0 0 255 bleu
0 255 0 vert
255 0 0 rouge
couleur
128 128 128 intermediaire
correspondant
a un gris
255 255 255 blanc

Tableau 1.1 : Représentationen vraie couleurs (24 bits).

L'information couleur de chaque pixel est donc codée par 3 octets, ce qui fait que les

images en vraies couleurs sont des images trés "lourdes".

Figure 1.10 : Image numérisée avec 16 millions de couleurs.
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X/

% Représentation en couleurs indexées

Afin de diminuer la charge de travail nécessaire pour manipuler des images en 24 bits, on
peut utiliser le mode de représentation en couleurs indexées. Le principe consiste & déterminer le
nombre de couleurs différentes utilisées dans I'image, puis a créer une table de ces couleurs en
attribuant a chacune une valeur numérique correspondant a sa position dans la table.

La table, appelée palette, comporte également la description de chacune des couleurs, sur
24 bits. [11]

Palette avec les codes Couleurs correspondantes:

L

Couleur 0: 255 255 255
Couleur 1: 255 255 204
Couleur 2: 255 255 153

Couleur 3: 255 255 102

Couleur 4: 255 255 51

Couleur 5:255 2550

Tableau I.2: Exempled’une palette de couleur.

Ainsi, un pixel a qui sera affectée la couleur numéro O sera visualisé en blanc, un pixel a
qui sera affectée la couleur numéro 4 sera visualisé en jaune...

¢+ Autres modeles de représentation

Le modele R.V.B. représentant toutes les couleurs par I'addition de trois composantes
fondamentales, n’est pas le seul possible. Il en existe de nombreux autres. L’'un d’eux est
particulierement important. 1l consiste a séparer les informations de couleurs (chrominance) et
les informations d’intensit¢ lumineuse (luminance). 11 s’agit du principe employé pour les
enregistrements vidéo. La chrominance est représentée par deux valeurs (selon des modéles

divers) et la luminance par une valeur.
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1.5. Les formats d’images

On distingue plusieurs types de formats d’images a savoir les images :

>

BMP (Windows Bitmap): ce format est 'un des premiers qui a été utilis€ en
informatique. 1l est simple car chaque pixel est representé par un caractére. Il ne
compresse pas les images ce qui le rend trés volumineux. Il n’est quasiment plus
utilisé de nos jours.

TIFF (Tage Image File Format): ce format est orienté vers les professionnels. Il
permet d’obtenir une image de trés bonne qualité, mais sa taille reste volumineuse.
GIF (Graphigue Inter change Format): ce format est un des standards d’internet.
Les fichiers sont de petites tailles, car les images ne contiennent que 256 couleurs,
ce format permet d’avoir des parties d’image transparentes.

JPEG (Joint Photographique Experts Group): ce format offre plusieurs taux de
compression, qui affectent la qualit¢ de I'image. Il est devenu le standard des
formats d’images sur mternet car on obtient des images plus petites grace a la
compression. Ceci permet de les charger rapidement, méme avec une connexion
bas débit [12].

PNG (Portable Network Graphique): le PNG fournit une norme portable,
légalement inutilisée, bien compressée et bien définie pour les fichiers d’images
bitmatiques sans perte. Bien que la motivation initiale pour le développement de
PGN soit de remplacer GIF, la conception offre de nouwvelles fonctionnalités utiles
non disponibles dans GIF, avec un cout minimal pour les développeurs [13].

FAX : ce format utilisé pour la transmission de documents (télécopie), codage
binaire, application d’un codage RLC puis d’un codage de Huffman.

TGA : le format TGA a été créé a l'origine par la firme Ture Vision, fabricant des
cartes graphiques Targa et Vista. Ce format est parmi les formats les plus puissants,
avec le format TIFF. Toutefois, il est moins connu que les autres formats comme le
format BMP, le format EPS. Il peut coder la couleur sur 8 ,16 ,24 ou 32 bits par
pixel. Ce format est aussi capable de gérer le noir et blanc et le RGB. Il permet en

plus de conserver les couches de transparence et de masquage [14].
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1.6. Compressiond'images
1.6.1. Définition de la compression d'image

La compression est I’action utilisée pour réduire la taille physique d’un bloc d’information,
en compressant des données .on peut placer plus d’information dans la méme espace de stockage
ou utiliser moins de temps pour le transfert au travers d’un réseau téléinformatique .parce que
généralement les images requierent une place importante, la compression est devenue une part
mtégrante des données graphique .presque tous les formats des fichier graphiques utilisent 1'une
ou lautre méthode de compression .on rencontre souvent la méthode de compression des
données comme ¢étant une partie de I'encodage de données au méme titre que le cryptage des
données (cryptographie) et la transmission de données .un compresseur ,comme son I'indique
compresse les données alors qu'un décompresseur reconstruit les données originelles.[6]

Il est évident quun décompresseur ne peut opérer que connaissant I'algorithme de
compression utilisé.la plupart des méthodes de compression visent a éliminer la redondance.

Il'y a plusieurs types de redondances :

e La redondance spatiale entre deux pixels ou blocs voisins dans une image.

e La redondance temporelle entre images successives dans une séquence video. [8]

Compression Transmission ou Reconstruction .
P — stockage > — Sortie

Entrée —»

Figure .11 : Diagramme de compression d’image pour la transmission ou stockage.

1.6.2. Objectif de la compression

Le but de la compression des images est de réduire le nombre moyen de bits par pixel
nécessaires a sa représentation. Il est possible dans une certaine limite de réduire ce nombre sans
perte d’information. Au-dela, i est nécessaire d’élaborer des algorithmes de compression
irréversibles (avec pertes) induisant une distorsion pas ou peu Vvisible dans les conditions
normales d’observation des images. [6]

1.6.3. Schéma fonctionnel de la compression

Le schéma fonctionnel de la compression est représenté dans la figure ci-dessus :

Image . T : -
nasg Décorrélation Quantification Codage Image
originale Entropique compressée

Figure 1.12: Schéma général de compression des images
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A partir de ce schéma, nous allons revoir chacune de ses étapes a fin de préciser leur role.

1.6.3.1. Dé-corrélation (Transformation)

La dépendance existante entre chaque pixel et ses voisins (la luminosité varie trés peu d’un
pixel & un pixel voisin) traduit une corrélation trés forte sur 'image.

On essaie donc de tirer une partie de cette corrélation, pour réduire le volume
d’information en effectuant une opération de dé-corrélation des pixels. La dé-corrélation consiste
a transformer les pixels iitiaux en un ensemble de coeflicients moins corrélés, c’est une
opération réversible. [15]
1.6.3.2. Quantification

La quantification des coefficients a pour but de réduire le nombre de bits nécessaires pour
leurs représentations. Elle représente une étape clé de la compression. Elle approxime chaque
valeur d’un signal par un multiple entier d’une quantité g, appelée gquantum élémentaire ou pas
de quantification. Elle peut étre scalaire ou vectorielle. Un des résultats fondamentaux des
travaux de Shannon concernant la relation : (débit /distorsion) montrent que I'on obtient de
meilleures performances en utilisant la quantification vectorielle. [15]
1.6.3.3. Codage

Cette derniere étape est nécessaire dans les méthodes sans perte, mais elle se produit aussi
souvent dans les algorithmes irréversibles, car les valeurs transformées et quantifiées contiennent
plus de redondance. Le codeur doit répondre a priori aux deux conditions suivantes :

v" Unicité : deux messages différents ne doivent pas étre codés de la méme fagon ;
v/ Déchiffrabilitt : deux mots de codes successifs doivent étre distingués sans
ambiguité.

Cependant, labsence d'un codeur entropique peut é&tre raisonnable et nécessaire,
notamment en raison des limitations de transmission.

Le codage entropique effectue un codage nul sur les valeurs quantifiées.

1.7. Méthodes de compression

Comme précise dans le chapitre un, I'objectif principal de la compression est de réduire la
quantit¢ de mémoire nécessaire pour le stockage d’une image et de réduire le temps de
transmission de celle-ci. Cette compression peut soit conserver I'image intacte, on parle alors de
compression sans perte, soit autoriser une dégradation de I'image pour diminuer encore

I'empreinte mémoire, on parle de la compression avec perte. [16]
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1.7.1. La compression sans pertes (réversible)

Appelées aussi codeurs entropiques. Elles permettent de retrouver exactement les pixels de
I'image originale. Le principe est d’associer a chaque pixel de I'image, un mot de code dont la
longueur dépend de la probabilit¢ d’apparition du niveau de gris correspondant. Pour obtenir un
codage efficace, il suffit d’associer les mots de code les plus courts aux niveaux de gris ayant les
plus fortes probabilités d’apparition, et inversement pour les niveaux présentant une faible
probabilite. Parmi les codeurs les plus utilisées, on peut citer le codage de Huffman [4,13], le
codage Run Length Encoding (RLE) [11] et le codage Lempel Ziv (LZ) [11].
1.7.1.1. Codage de Shannon-Fano

Shannon du laboratoire Bellis et R.M.Fano du MIT ont développé a peu prés en méme
temps une méthode de codage basée sur la simple connaissance de la probabilité d’occurrence de
chaque symbole dans le message [17].lls utilisent des codes de longueurs variables, comportant
d'autant plus de bits que la probabilit¢ du symbole est faible [18].

Le principe est le suivant :

= Les symboles sont tries et classes en fonction de leur fréquence, commencant par le
plus fréquent.

= La liste des symboles est ensuite divisée en deux parties de maniére a ce que le total
des fréquences de chaque partie soit aussi proche que possible.

= Le chiffre binaire O est affecté a la premiére partie de la liste, le chiffre 1 a la
deuxieme partie.

= Rediviser chaque sous ensemble en deux nouveaux sous-ensembles de fréquences
équivalentes afin de réitérer I'algorithme jusqu’a ce qu’il n’y ait plus qu'un élément
dans chaque sous ensemble.

1.7.1.2. Codage de Huffman

Le codage de Huffman permet de créer des codes a longueur variable sur un nombre entier
de bits. La procédure pour construire I'arbre est simple et élégante. Les symboles sont disposes
individuellement sous forme d’une chaine de nceuds et de feuilles et sont connectés par un arbre
binaire. Chaque nceud a un poids qui est la fréquence ou la probabilit¢ d’apparition des
symboles.

L’arbre est ensuite créé suivant les étapes suivantes [12] :

» Les deux nceuds libres de poids les plus faibles sont identifiés.
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= Un nceud parent de ces deux nceuds est créé ; il obtient un poids égal a la somme de
celui de ces deux fils.

= Le nceud parent est ajouté a la liste des nceuds libres, et les deux fils sont Enlevés.

= Un des deux nceuds fils est désigné comme le chemn pris a partr du noeud pare
pour décoder un bit 0, lautre nceud étant alors pris pour décoder un bit 1.

= Les étapes précédentes sont répétées tant qu’il reste plus d’un seul nceud libre. Ce
nceud devient alors la racine de Iarbre.

1.7.1.3. Codage arithmetique

Le codage arithmétique est un codage récent utilisant un modele statistique, tout comme le
codeur de Huffman. Contrairement a ce dernier, il produit un code pour une séquence de
symboles toute entiére, et non pas un code par symbole. Chaque nouveau symbole lu modifie de
facon incrémentale le code de sortie. Ce code de sortie est un nombre & virgule flottante compris
entre 0 et 1, dont le nombre de chiffres apres la virgule correspond au nombre de symboles.
Contrairement a Huffiman, il n’est pas obligatoire que chaque code ait un nombre entier de bits.
Par exemple un symbole de probabilit¢ 0.9 a pour entropie 0.15, mais Huffman affectera
probablement un code d’un bit (ou plus), et la séquence codée aura un nombre de bits plus long
qu'en théorie. Le principal inconvénient de [lalgorithme réside dans sa complexité
d’implémentation [19].
1.7.1.4. Méthode des plages

Lorsqu’on considére une ligne de la matrice représentant une image numerique, plusieurs
échantillons successifs sur cette ligne peuvent posséder la méme valeur. L’ensemble de ces
échantillons est appelé “plages . Cette méthode consiste donc a décrire les suites des pixels
identiques par leurs longueurs et leurs valeurs. Par exemple, une plage de vingt pixels noirs
équivaut a la donnée de 2 nombres : 20 et 0.

1.7.2. La compression avec pertes (irréversible)

Permet d’éliminer quelques informations pour avoir le meilleur taux de compression
possible, tout en gardant un résultat qui soit le plus proche possible des données originales. C’est
le cas par exemple de certaines compressions d’images ou de sons [19].

1.7.2.1. Codage par quantification

La quantification est I'une des sources de perte d’information dans le systetme de

compression. Son role est en effet de réduire le nombre de bits nécessaire a la représentation de
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I'information. Elle est réalisée avec la prise en compte de Iaspect psycho visuel (I'ceil humain),
ce qui permet de déterminer la distorsion tolérable a apporter au signal a coder.

1.7.2.2. Codage par prédiction

C’est la technique de compression la plus ancienne. On prédit la valeur du pixel a partir de
la valeur précédemment codée. La prédiction peut se faire au moyen de Ihistogramme de
I'image. Seul I'écart entre la valeur réelle et la valeur prédite est quantifié puis codé et envoyé au
décodeur. On peut réaliser la prédiction, au sein de I'image elle-méme ainsi qu’entre images
d’une séquence. Cette derniere est connue sous le nom de prédiction par compensation de
mouvement. Le codage par prediction est utilisé dans le codage DPCM (Differential Pulse Code
Modulation) [20].

1.7.2.3. Codage par transformation

Les méthodes de compression par transformation n’agissent pas directement sur I'image
numérique dans sa représentation canonique, mais dans le domaine de la transformée. Cette
transformation pouvant étre linéaire ou non. Il est bien connu qu’une transformation permet de
mettre en €vidence certaines propriétés de I'image que la représentation originale ou canonique
ne laisse pas apparattre.

En partant d’un ensemble de valeurs numériques corrélées d’une image, le but est d’obtenir
un autre ensemble de valeurs le moins corrélées possible dans I'espace transformée.

En général, les schémas de codage par transformation subdivisent I'image de taille N x N
en sous images de taille plus petites avant de faire subir a ces sous images une transformation.

Nous préféerons les transformations unitaires qui économisent de [Iénergie. La
transformation consiste a diviser limage en fonctions suffisantes, telles que les coefficients de
transformation soient indépendants et qu'un nombre minimum de ces coefficients contienne une
proportion importante de I'énergie de limage. Par conséquent, certains d'entre eux peuvent étre
réduits & zéro sans avoir un impact significatif ni sur la quantité d'énergie ni sur l'apparence
visuelle de l'image reconstruite [20].

Une transformation adéquate pour la compression d'image devrait pouvoir posséder un
algorithme rapide, permettre la dé-corrélation des coefficients transformés, la conservation
d'énergie ou sa condensation dans un nombre minimum de coefficients. Les transformations
linéaires sont les plus courantes car elles ont des expressions analytiques simples et fonctionnent
rapidement. Les bases orthogonales et les transformations de compression utilisées sont

orthogonales pour satisfaire la contrainte de dé-corrélation. En d'autres termes, ils sont des
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opérations séparables, c'est-a-dire qu'une opération a deux dimensions est équivalente a deux

operations successives a une dimension, Fune horizontalement et l'autre verticalement [21].

1.8. Mesures de performance

Les principaux paramétres qui permettent d’évaluer une méthode de compression d'images
sont : le rapport elle taux de compression, le débit, la mesure de distorsion et l'entropie.
1.8.1. Rapport et Taux de compression

Le rapport de compression est I'une des caractéristiques les plus importantes de toutes les
méthodes de compression, il représente le rapport entre le nombre de bits de la forme canonique

au nombre de bits apreés le codage [22].

_ Nombre de bits de l'image avant la compression R,

CR= Nombre de bits de l'image aprés la compression R, (12)

Le taux de compression est un pourcentage de I’espace obtenu apres la compression par

rapport a 'espace total requis par les données avant la compression.
=|1 ! 100
TC={1=-7%x]* (1.3)

1.8.2. Débit
Le débit constite une mesure alternative souvent utilisée qui donne le nombre moyen

débits nécessaire pour décrire un pixel de limage comprimée [23].

Nombre de debits par pixel dans l’image originale
taux

Débit =

bitsparpixel(bpp) (1.4)

1.8.3. Mesure de distorsion

Les mesures pour juger la qualitt d’une image sont standardisées. La métrique classique
pour comparer deux images en transmission utilise le rapport signal sur bruit créte (PSNR) pour
déterminer le niveau de distorsion d'une image compressée par rapport a sa source [21]. Cette
métrique est utilisée surtout pour évaluer les formats de compression d'images fixes. Le PSNR
est considéré comme une mesure indicative qui dépend grandement du format de compression
choisi, ou des particularités de I'encodeur. Le rapport signal sur bruit créte PSNR est donné par la

formule suivante [24].
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x’max
PSNR = 1Olog10.EQ—M (|5)

Xxmax est l'intensit¢ maximale d’un pixel. Pour une image représentée en 256 niveaux de

gris xmax =255. EQM est la distance quadratique entre les deux images.

p—10—1
1 -
BQM = . > D G) =TGN (16)
p i=0 j=0

I (i, j) est le niveau de gris du pixel (i, j) de 'image orignale,
I, j) est le niveau de gris du pixel (i, j) de 'image codée,
P*Q est le nombre total de pixels constituant 'image.

Le rapport signal sur bruit (Signal to Noise Ration) est défini par :

Yo ZalX(m,m) 2]
EQM

SNR = 10.log dB (1.7)

Les mesures de distorsion sont trés utiles pour déterminer la performance d’une méthode
par rapport a d’autres méthodes.

1.9. Conclusion

La compression des images est désignée a prendre un role encore plus important en raison
de Tévolution des réseaux et du multimédia. Son importance est surtout due au décalage qui
existe entre les possibilités matérielles des dispositifs que nous utilisons (capacité des mémoires
de masse, débits sur Internet, ...) et les besoins qu’expriment les utilisateurs (visiophonie, video
plein écran....... ), transfert de quantités d’informations toujours plus importantes dans des délais
toujours plus brefs.

Notre travail, est consacré a la compression des images fixes par transformée en

Bandelettes (qui est bien détaille en chapitre 1I).
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Chapitre 1l Transformation des Bandelettes

I11.1. Introduction

Les ondelettes orthogonales ou bi-orthogonales permettent une représentation efficace des
zones de régularités homogenes des images, que ce soit les singularités ponctuelles, les textures
homogenes ou les zones uniformeément régulieres. Cependant, elles ne capturent pas les
régularités géométriques des images le long des contours, bien que ceci soit un aspect essentiel
des images. Nous proposons ici la construction d’une nouvelle représentation permettant de
capturer a la fois cette régularité le long des contours et la régularité de zones. Elle est basée sur
une nouvelle famille de bases, les bandelettes, vivant le long de contours et permettant de
capturer les singularités le long de ceux-ci.

11.2. Les ondelettes

11.2.1. Définition

Pour avoir une représentation temps-fréquence adaptée a la fois pour les grandes et les
basses variations on utilise les ondelettes. Une ondelette est une fonction continue, qui disparait
au voisinage de oo . On dit que les ondelettes sont des ondes localisées [25], cette propriété de
localisation lui permet d'agir localement. On la désigne souvent par la lettre .

La figure ci-dessous est un exemple d'ondelette. Elle est connue sous le nom de : 'chapeau

mexicain' son expression est donnée par :

Y(t) = %n—1/4(1— t2)et*/2 (1.1)

Qb ............ ............ o ............ ........... i
S S S AT S ]
0l S SRR £ I S S i

02k ............ ........... .......... ........... ]

0.4 i
15 10

10 14

Figure 11.1 : Ondelette '"Chapeau Mexicain'
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Chapitre 1l Transformation des Bandelettes

La fonction d'ondelette peut étre générée a partir de deux opérations importantes. La
dilatation, eégalement appelée compression en temps ou espace, est la seconde action qui
implique le déplacement de l'ondelette le long de l'axe des x. La forme générale d'une ondelette

illustre cette notion.

1 t—b
l/)a_b(t)Zﬁgb(T), abe R a0 (11.2)

a etant le facteur d'échelle et b le facteur de translation. Le pas de translation a l'échelle a
est b/a. La figure 11.2 montre leffet de ces deux parameétres. L'ondelette utilisée est celle de

Grossmann et Morlet (1984), son équation est

Y(t) = cos(5t)et"/2 (11.3)
1 ; ;
agk. .. __________ [ __________ __________ __________
ool b
ab i
02k ................... ....... I | : :
. | .
N
DA SRR R -
T R .......... ......... ......... ......... ......... .......... _
T __________ _________ IS ___________ e ]
: . T N .
20 15 10 il 0 5 10 15 20

Figure 11.2: Effet de la dilatationetde latranslation

L'ondelette au centre est la fonction de référence, elle correspond a une ondelette non
dilatée et non translatée : a = 1 et b = 1, celle de gauche correspond & une ondelette comprimée
avec a = 0.4 et translatée de b = —10, l'ondelette a droite correspond a une dilatation de a = 3 et

une translation de b = 10.
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11.2.1. La transformée en ondelettes (WT)

Les transformées en ondelette sont suivant les cas continues ou discrétes, redondantes ou

non. Le classement suivant peut-étre donné :

— » Transformée continue

Transformées ,
» Trame d'ondelettes
redondantes

L » Paquet d’'ondelettes

» Analyse multi-résolution : base orthonormee
» Analyse multi-résolution : base bi-orthogonale

o

Transformées
non redondantes

—» Paquet d'ondelettes
11.2.1.1. Transformée en ondelette continue

La transformation continue en ondelettes retourne un vecteur de dimension supérieure a
celle des données d'entrée. Une image du plan temps-fréquence est obtenue pour des données

1D. 1l est possible de visualiser facilement I'évolution fréquentielle au cours du signal et de

comparer son spectre avec celui d'autres signaux [19].
La transformation continue en ondelette, utilise des parametres de translation et de

dilatation variant continuellement, Les fonctions utilisés sont définies par :

x—Db

1
VYo (x) = \/ﬁVJ( 7

) Ou abeRa+#0 (1.4)

C’est une fonction S(a,b) qui associe aux paramétré ‘a’ et ‘b’ la valeur du coefficient Cab
de londelette Wab dans la décomposition du signal. La quantit¢ b’ est le parametre de
localisation temporelle, tandis que ‘1/a’ est le paramétre de fréquence.

Ca,b est une intégrale qui mesure la somme des aires algébriques décrites par la courbe

produit de S(t) et Ya,b
L’expression de la transformée en ondelette continue W d’une fonction f est donnée par :

W(ab) =< f,ipa,b > f wa, b (OF D dt (115)

11.2.1.2. Transformée en ondelette discréte

La transformation en ondelettes discrete retourne un vecteur de données de méme longueur
que les données d'entrée. La majorité des valeurs de ce vecteur sont généralement nulles. Cela

résulte de sa décomposition en un ensemble de fonctions orthogonales par translation et
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homothétie. En conséquence, le signal est divisé en un nombre de coefficients du spectre
d'ondelettes égal ou inferieur au nombre de points de données du signal. Un tel spectre
d'ondelettes est excellent pour la compression et le traitement du signal [20].

En 1978.Y.Mayer a démontré qu’il était possible de construire des bases d’ondelettes
ortho- normales en discrétisant les paramétres de dilatation et de translation a et b en utilisant
I’équation (11.6) :

(a,b) = (alKbyal) (11.6)
Avec : (j,K) € Z*
a, > 1etb, > 0:pas de dilation et translation respectivement.

Ainsi la nouvelle famille d’ondelettes peut s’écrire :

;. (®) = a;”*p(ag’t — Kb,) (11.7)
Avec : (j,K) € Z*

La transformée en ondelettes discréte d’une fonction est donnée par I'équation :
./2 +m .
Crii0 (O =< f ;. > ay’ f (ay’t — Kb,) f()dt (11.8)

Mayer a montré qu’il existe des familles d’ondelettes discrétes formant des bases
orthonormées de L2(R)

Les parametres des dilatations et de translation sont choisis comme suit :
(a,b) = (alKbyal) = (277/,K277) avec:ay =2 et by = 1 (11.9)
Nous obtenons ainsi des bases dans L2(R) de la forme :
{W; }j. KeZ ={272t,K}j.KeZ (11.10)
La décomposition de f (t) € L2(R) peut s’écrire alors :

Z S F @0, (®) > (6) (11.11)
I

Ou < f(), Y4 (&) >= 27772 [17 (), (27t — K)dt

< f(t),¥; () > Représenté les coefficients qui sont décarrelés entre eux.
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La fonction continue f estalors entierement représentée par la fonction discréte Crij.k)

Criipy =< (8, ;. (£) > (11.12)

11.3. Propriétés des ondelettes

11.3.1. La symétrie

Cette propriété est trés importante en traitement numérique des images, la seule base qui
possede cette propriété dans le cas orthogonal est la base de Haar. Les filtres associes aux bases
d’ondelette bi-orthogonale sont symétriques, c'est-a-dire phases linéaires. C’est pourquoi, les
ondelettes bi-orthogonales ont été introduites et sont abondamment utilisées.

11.3.2. Régularité

La régularitt¢ de l'ondelette est cruciale pour la compression. Cette caractéristique permet
de trouver des singularités dans un signal. Elle entraine une amplitude significative sur les
coefficients d'ondelettes, indiquant une singularité dans le signal, et une décroissance des valeurs
de coefficients avec léchelle de résolution. La décroissance des coefficients en fonction de
lechelle est donc essentielle car on veut obtenir les coefficients d'ondelettes les plus petits
possibles (afin de les annuler) pour tous les détails du signal. 1l est évident que la régularité et les
moments nuls d'une ondelette sont liés[23].

11.3.3. Compacité

La régularitt de [londelette résultante est augmentée par la compacité de la fonction
d'échelle. Cependant, leffet de ces convolutions est d'augmenter progressivement la taille du
support d'ondelette. Par exemple, les ondelettes de Daubechies ont une forme orthogonale et un
support compact. lls ont été créés pour assurer une certaine régularit¢ en annulant un nombre
fixe (p) de ses moments.

Il est donc impossible d'avoir des ondelettes compacités et compactes. Par conséquent, les
propriétés de régularité et de décroissance a linfini sont combinées. De plus, la propriété de
support compact garantit une grande précision dans le calcul des coefficients car elle évite les
problemes de troncature s'il s'agit d'un support compact suffisamment étroit pour étre considéré
bien localisé dans le temps[20].

11.3.4. Orthogonalité

L’orthogonalit¢ permet de minimiser la redondance, autorisant un codage efficace grace

aux faibles nombres de coefficients.

Université Echahid Hamma Lakhdar d’El-Oued 25



Chapitre 1l Transformation des Bandelettes

L’orthogonalit¢ simplific la reconstruction qui reste néanmoins possible méme lorsque
cette propriété est Vérifiée.

La redondance (non orthogonalit¢) n’empéche pas la reconstruction, mais la rendre plus
compliquée, elle donne cependant plus de robustesse dans les calculs et une meilleure précision
de reconstruction.

11.3.5. Localisation

La borne d'incertitude du principe de Heisenberg, qui garantit une meilleure localisation,
peut étre utilisée pour mesurer la localisation en temps et en fréguence. Une mauvaise
localisation induit un étalement de [énergie du signal autour d'un instant moyen et d'une
fréquence moyenne pour une échelle donnée lorsque cette incertitude est atteinte[25].

11.4. Les bandelettes
11.4.1. Premiere genération de bandelettes

La premiere génération de la transformée en bandelettes a été proposée par Le Pennec dans
sa these [46]. Elles sont obtenues a partir de déformations d'ondelettes anisotropes permettant via
une rectification d'exploiter la régularit¢ de la fonction selon sa direction de régularitt maximale.
Les bases de bandelettes décomposent une image selon des vecteurs multi échelles allongés le
long d'un flot geométrique indiquant des directions de régularité de limage[26].

11.4.1.1. Géométrie
Le lien entre les directions de régularité maximale et contours est fort puisque la tangente a

un contour est une direction de régularitt maximale. La notion de direction de régularité est
cependant plus générale et plus facile a estimer.

a. Contours, courbes et flots
Les approches issues de la vision recherchent les contours dans les images et les

considerent comme une source centrale d'information. La géométrie de limage est représentée
par ses contours, c'est-a-dire par des courbes. Chaque courbe C peut étre parametrée par sa

paramétrisation normale, la paramétrisation par l'abscisse curviligne s:

C ={c(s) =(c;(5),¢,(s)), s € Rc;:R = [0,1] et c,:R - [0,1] (11.13)

Ou par n'importe quelle autre paramétrisation. Au-dela de linformation de position, la
courbe donne une information de direction, sa tangente indique la direction qui ne la traverse pas

et qui est donc une direction de régularitté maximale [15].
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Figure 11.3 : Un contour ¢ etson flot zdéfini par sa tangente.

On parle de flot 7 le long du contour pour désigner le vecteur unitaire de cette direction de
régularit¢ maximale le long du contour

(c(s)) =c'(s) = (ci(s)) (11.14)

c; (s)

Ce flot peut s'étendre au voisinage du contour grace a cette notion de régularit¢ maximale
et est beaucoup mieux défini que la position. En effet, pour tout contour la direction de régularité
peut étre mesurée tandis que la position ne peut étre déterminée que dans le cas des contours
nets[20].
11.4.1.2. Bandelettes

Les bandelettes sont obtenues a partir d'une déformation locale w de l'espace permettant
d'aligner la direction de régularité avec une direction fixe et de se ramener a une base séparable.
a. Déformation de I'espace

On souhaite trouver une transformation w du plan telle que l'action de son gradient Vw sur

la direction 7(x) au point x donne une direction constante 7o
(Vw) (T(x)) =1, (11.15)
Afin de rectifier celle-ci. La courbe C peut dans ce cas étre paramétrée par ¢ de sorte que
¢ = {(xy,c(x))} (11.16)
et la transformation w est alors
w: R? - R?

(x1,25) + (xq, %, —c(xy)) (11.17)
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Figure 11.4 : Déformation horizontale et déformation verticale : (a) une courbe horizontale et son flot, (b) la
courbe rectifiée et son flot strictement horizontal, (c) une courbe verticale et son flot, (d) la courbe rectifiée et son
flot strictement vertical.

b. Operateur de déformations sur les fonctions

Dans le cas des flots constants selon la direction verticale et jamais verticaux, on définit un
opeérateur de deformation W qui agit sur les fonctions a partir de la transformation w de sorte que
[27] :

Wi(w(x) = f(x) (11.18)

Soit
W) = f(w(x)) (11.19)
WF(x) = f(xq,x, +c(xy)) (11.20)

c. Bandelettes
On souhaite maintenant introduire des bases utilisant la régularité géométrique. Pour cela,
on se ramene a la fonction Wf qui est réguliere selon la direction horizontale et potentiellement

irréguliere selon la direction verticale. On décompose alors celle-ci dans une base séparable B :
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B ={gl,(x)gi,(x,)},m, €Z etm, €L (11.21)
ou les familles gl, mi € Z et gZ,,m2 € Z sont deux bases monodimensionnelles. Ceci
permet de traiter differemment les deux directions.

On calcule dans cette décomposition des produits scalaires
< WF,gm1 @ Iz > (11.22)
On se ramene a des produits scalaires avec f a l'aide de la transposée de l'opérateur W

< Wf»grlm ®gr2nz >=<W,f *grlnl ®9§nz > (11.23)
Avec

W s gny ® gina (x1,%,) = gy (x1)gr2nz(x2 - C(xl)) (11.24)

Comme on le vérifie avec le calcul suivant :

<WF, gmi () gimp () >= ij(x)gén (1) gz (x2) dx (11.25)

Soit en insérant I'expression de Wf
[ Ftams = cG)) g ()3 (e (126

Puis par un changement de variable en x2

f fly,x,) gy (1) gho (x, — c(xy))dx (11.27)
< WS, gk (x)g2,(x,) >=< f gl (x)g2,(x, — c(x;)) (11.28)

Les produits scalaires
<SWf * gmi @ gma > (11.29)

Correspondent a la décomposition de f dans une base orthonormée, celle définie par

B.={Wxgl, ® g2, m,€ Zetm, €T (11.30)
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B, = {grlm (x1)gr€12(x2 - C(x1))}'m1 €EZetm, EL (11.31)

On appelle bandelette les eléments de cette base.
. b

a

c

Figure 1.5 : Déformation des images : (a) une image ayant un flot horizontal, (b) son image par ’opérateur W,
(c) une image ayant un flot vertical, (d) son image par ’opérateur W.

d

d. ROle et choix des deux bases

Le choix des bases {gl,} et {g2,} est crucial pour lefficacité des bandelettes. Leurs
roles sont tres différents bien que finalement on choisisse d'utiliser des ondelettes
monodimensionnelles dans les deux cas. [20]

La base {gl,} est alignée avec la direction de régularité et doit donc permettre d'exploiter
Cecl.

La base { g2,} est alignée avec une direction dans laquelle la fonction peut présenter des

singularités, elle doit donc permettre de représenter efficacement celles-ci.
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X2

9:%12 (xz - C(x1))

grln'l (x1)

Figure 11.6 : Une bandelette au voisinage d'un contour paramétré par x, = ¢ (1)

La bandelette gl (x,)g2,(x, — c(x;)) & un support (grise) qui suit le contour, lanalyse
selon x1 suit le contour tandis que celle selon x2 le traverse.

La base { g1, } est utilisée pour capturer une régularité uniforme, La base { gZ,} pour sa
part, doit permettre de reproduire efficacement les singularités. Les bases d’ondelettes
monodimensionnelles permettent de représenter les régularités uniformes et les singularités, elles
sont par conséquent utilisées. Dorénavant, les bandelettes sont issues d'un produit de deux
ondelettes monodimensionnelles a support compact. Ces produits tensoriels correspondent aux

ondelettes anisotropes. Les bases de bandelettes de l'espace tout entier sont de la forme [23] :

B, ={gL,(x)g2,(x, —c(x))}m, EZ etm, €L (1.32)
Be= (W (Y101 ® Vo)) Uinoky) € Z2,et (jy, k) € 22 (11.33)
B. = {l/)jl,k1(x1)‘/)j2,k2(x2 - C(x1))}r Uy k) € 7% et Uz k) € Z7* (1.34)

e. Base de bandelettes

Au lieu de représenter la géométrie des images par des contours, qui sont bien souvent mal
définis, celle-ci est définie par des flots géométriques. Les wvecteurs d'un flot géométrique
indiquent des directions ou limage a localement des variations régulieres. Les bases
orthonormées de bandelettes sont construites en divisant l'image en régions ou ces flots restent
paralleles.

Les bandelettes sont construites a partir d'ondelettes bidimensionnelles déformées le long
du flot géométrique. Dans une région Q, le flot géométrique est un champ de vecteur 7(x,,x,)

qui donne une direction dans laquelle la fonction f est réguliere dans un voisinage.
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Afin d'exploiter la régularité, les ondelettes bidimensionnelles sont déformées pour suivre
le flot. L'image déformée Wf(x,,x,) = Wf(xy,x,+ c(x;)) est réguliere le long des lignes
horizontales.

On utilise alors pour la région déformée :

Q' =W = {(x,,x,): (x1,x, + c(x,)) € 2} (11.35)

La base d'ondelettes bidimensionnelles de L3(Q') :

gj,m1 (xl)l/)j,mz (xz)
Pjmy (X8 1, (x5) j,my,m, € 1y (11.36)
lpj,ml (xl)lpj,mz (xz)

L'opérateur de déformation W étant orthogonal, lapplication de son inverse a ces

ondelettes donne une base orthonormée de L2(Q) que I'on appelle base d'ondelettes déformées :

@j.ml (Xl)l/)j,mz (xz - C('xl))
Vi m, ()G, 4, (x3— () ¢j,my,m, € Iy (11.37)
Y;m, (W) m, (= ()

Afin d'exploiter la régularitt de la fonction f selon le flot, on remplace les ondelettes

déformées de la forme :

{9; m, e, Gy = c(x))}my,m, (11.38)
Par la famille de fonctions engendrant le méme espace

{ll’l,m1 ()P, (6 — c(e ) > j,my,m, (11.39)

Cette opération est appelée bandéletisation et on vérifie quelle s'implémente par une
simple transformée en ondelettes monodimensionnelles discrétes.

Les fonctions :

Vim, DY) m, (0, — c(x)) (11.40)
Sont appelées bandelettes du fait de leur support allongé selon les lignes de flots. La base

orthonormée de bandelettes du domame € est donc définie par

lpj,ml (xl)l/)j,m2 (xz - C(xl))
Vi m, (xl)gj,mz (x; = c(x)) pj, 1 >j,my,m, €1y (11.41)
l/)j,ml (xl)l/)j,mz (x; — c(x1))
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11.4.2. Seconde génération de bandelettes

La seconde génération de bandelettes développée par Peyré [17] ne suit pas le méme
raisonnement. Cette nouvelle transformée en bandelettes est construite au-dessus d’une
transformée en ondelettes 2D.

L’objectif de ces bandelettes est d’exploiter les régularités géométriques le long des
contours dans les sous-bandes de la transformée en ondelettes. Pour cela, une approximation
polynomiale est effectuée sur des bandes qui suivent la géométrie. Peyré étend la théorie des
multi-ondelettes d'Alpert [28] au cas 2D : il utilise des polyndmes déformés 2D a la place des
polyndbmes 1D.
11.4.2.1. Corrélation des coefficients d’ondelettes

Aprés transformée en ondelettes, il est encore possible d’observer des dépendances entre
les coefficients transformés. La figure 11.7(b), représente-la transformée en ondelettes de I’image
de la figure 11.7(a).

a b

Figure 11.7 : Image Arzew, Algérie (a) et latransformée en ondelettesde cette image (b).

En mesurant linformation mutuelle entre deux ou plusieurs coefficients d'ondelettes, Liu et
Moulin [29] ont étudié les dépendances inter- et intra-échelles. Dans un voisinage trés local, il y
a des dépendances statistiques entre les coefficients d'ondelettes. X. Delaunay, C. Thiebaut et V.
Charvillat ont étudié les dépendances statistiques entre les coefficients d'ondelettes dans un
environnement trés local et ont également étudié les coefficients de corrélation entre les

coefficients d'ondelettes non quantifiés.
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HLi+1 5
HL,
7
LHivq HH;.1
3 2 4
1 | € 6
LH HH,

Figure 11.8 : Définition d’un voisinage dans le domaine ondelettes.

Un coefficient d'ondelettes C est pris en compte et un ensemble de sept voisins sont définis
dans la transformée en ondelettes. La figure 11.8 montre ce voisinage. Le coefficient C’est dans
la méme sous-bande que les voisins numérotés de 1 a 4. Dans les sous-bandes a la méme
résolution, les voisins numérotés 5 et 6 sont les cousins du coefficient C, tandis que le voisin
numéroté 7 est son parent dans la sous-bande & la résolution inférieure. Dans la résolution 3, ce
dernier n'est pas défini pour un coefficient dans les sous-bandes. Sur les ondelettes transformées,
les coefficients de corréelation entre le coefficient C et chacun de ses sept homologues sont

représentes a la figure 11.9.
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En considérant successivement l'ensemble des coefficients de chaque sous-bande comme
les réalisations d'une variable aléatoire, ces coefficients de corrélation ont été obtenus. Les
coefficients directement voisins numérotés 1 et 2 ont des coefficients de corrélation de plus de
0,4 en valeur absolue. En valeur absolue, les coefficients de corrélation entre les sous-bandes et
les échelles sont toujours inférieurs a 0,05. De plus, la corrélation entre les coefficients

d'ondelettes diminue a mesure que l'échelle de la transformée augmente.

I -
[ JLHT
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coef de caorrelation
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nurmero du voisin

Figure 11.9 : Coefficients de corrélation entre coefficients d’ondelettes.

—
m
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information mutuelle remative (%)

nurmero du voisin

Figure 11.10 : Information mutuelle relative entre coefficients d’ondelettes
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11.4.2.2. Corrélation géométrique

Dans la section précédente, nous avons mis en évidence I'existence de dépendances entre
coefficients d’ondelettes voisins. Ces dépendances sont observables dans la transformée en
ondelettes de n’importe quelle image naturelle et ont un caractére structurel lié aux filtres
d’ondelettes.

Les contours sont inefficacement représentés par la transformée en ondelettes 2D
séparables. En effet, puisque les filtres sont appliqués horizontalement et verticalement, alors que
des contours interviennent dans toutes les orientations, cette transformée n'est capable d'exploiter
les régularités géométriques que dans les directions des deux axes. Les corrélations entre les
coefficients d'ondelettes peuvent exister le long d'un contour dans une image, mais elles sont
uniques car elles n'existent que dans des zones spécifiques de la transformée en ondelettes.
Méme a longue distance, les coefficients de corrélation de la transformée en ondelettes 2 a 2
montrent des corrélations supérieures a 0,7. [21]

Une transformation géométrique vise & ajuster l'orientation des composants de base a la
direction des contours. Il est important de garder a l'esprit que ces corrélations a longue distance,
qui ne peuvent étre observées que le long des contours, sont exceptionnelles. Les dépendances
statistiques mentionnées dans la section précédente ont une importance accrue. Les contours ne
représentent qu'une infime partie des images naturelles, en effet. Les textures sont beaucoup plus
importantes.
11.4.2.3. Base de bandelettes orthogonales

Les bases de bandelettes orthogonales [27] sont introduites pour obtenir une approximation
par seuillage dans une meilleure base.

a. Segmentation en quadtree

Une segmentation en quadtree de [0,1]% est obtenue par subdivisions successives du carré
initial en quatre carrés de tailles égales. La figure 11.11(a) montre les étapes de subdivision
menant a la construction d’un quadtree, tandis que la figure 11.11(b) illustre I'arbre quaternaire
permettant de représenter cette subdivision.

Université Echahid Hamma Lakhdar d’El-Oued 36



Chapitre 1l Transformation des Bandelettes

Sll SIZ Sll 512
Sl 52 S2 52
Si3 Sia Sis Sus
Sz
Sa1 Saz Sa1
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Saz S Sa3 Sas
Etape 1 Etape 2 Etape 3
(a)
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—/ \“‘“\-\_
S1 s
2 // \
Si2 513 / Saz Sas Saa
N
San Sa22 Sazs Saza

(b) Arbre quaternaire

Figure 11.11 : Construction d’un quadtree par subdivisions successives.

Ceci méne a une segmentation de [0,1]2 en des carrés de taills dyadiques. On cherche une
segmentation Q]’-‘ qui encapsule les courbes de singularité par un ensemble de carrés de taille b et
qui remplissent les zones restantes par des grands carrés. [12]

b. Construction d’une base de bandelettes

Soit S < [0,1]% un carré de largeur b en dessus d’une transformée en ondelettes a une

échelle 2/ et orientation k contenant une courbe de singularité paramétrée horizontalement par vy,

7 une orientation approchée dans S, comme le montre la figure 11.12.
A

v %)

Figure 11.12 : Courbe p et sont orientationapprochée ¥
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On définie la base de bandelettes B (S, 7) de [2(s) par [25]:

B(S,7) ={¥,; — 2jlog, <1<0}et0<i<m —1 (11.42)

Soit I}* = (Q¥,{7,}),S € Q¥ une segmentation en quadtree Q¥ de [0,1]> & une échelle 2/ et
orientation k, auquel on ajoute, pour chaque carré S € Q}‘une géométrie approchée ¥. Une base

de bandelettes .‘B(ij) de I'espace entier de coefficients 17 ([0,1]?) est définie par

B((;*) =Useqr B(S,7) (11.43)

Un vecteur de bandelettes ¥, € B(Fj") est ainsi spécifié par u = (j, k, S, 7, [, i) ou 2/ est
I’échelle de la transformée en ondelettes 2D et k € {V,H,D} est lorientation. S € Qj-‘ est un carré

dyadique de largeur b = L =2/ ou L estune puissance de 2. 7, est une géométrie approchée.
le—2jlog2L,..,0etie{l, ..., 277 sontéchelle et I'index d’un vecteur ¥ls dans la
base de bandelettes orthogonales B (S, 7).
Nous avons ainsi défini V xS € Q}‘, Yun] =¥x[n] ot B (S, %)= {¥u }ii
Ces vecteurs discrets ¥y € [%([1,2]%) peuvent étre transformés en fonction ¥, € L%([1,2]%)

en définissant :

P, =¥ [n]t/)}ﬁ1 (11.44)

On peut ainsi transformer un ensemble {B(T*)}k,j < 0de bases de bandelettes discrétes

en une unique base de fonctions de L2([0,1]%) définie par :

B(T) =V, <o {P./¥ €B((*) o0 T=U, ;oo [}¥ (11.45)

La projection d’une fonction f sur les fonctions de B(I') est calculée en effectuant tout
d’abord une transformée en ondelettes 2D, puis en projetant les coefficients en ondelettes fj’"' sur
la base discrete 2D B(T}).

La figure 11.13 montre plusieurs vecteurs discrets ¥ ainsi que les fonctions bandelettes
interpolées & ,;. En haut de la figure, on peut voir la localisation des vecteurs discrets a I'intérieur

de carrés dans le domaine des ondelettes a une échelle 2/ et orientation k. Ces fonctions sont

aussi régulieres que les fonctions d’ondelettes 2D utilisées. Bien que chaque quadtree segmente
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I'espace des coeflicients en carrés disjoints, la reconstruction aprés une décomposition en

bandelettes souillée ne souffre pas d’effets de blocs. [29]

Localisation en ondelettes

Figure 11.13 : Dessin des bases de bandelettes pour plusieurs échelles 2 /

Bandelettes
discrétes
']uii

Bandelettes
discrétes 7
"UEL

11.5. Transformée en Bandelettes

La transformée en bandelettes, introduite par Le Pennec et Mallat dans [30], construit une
base adaptée au contenu géométrique d’une image. Pour des fonctions avec une régularité
géométrique, I'approximation dans une meilleure base de bandelettes permet d’avoir une
décroissance asymptotique de Derreur optimale. La construction originale de [30] effectue
d’abord une déformation locale sur des sous-carrés pour aligner la singularité avec la direction
horizontale ou verticale. Une étape de bandelétisation utilisant des produits tensoriels

d’ondelettes est ensuite appliquée pour absorber la régularit¢ le long de la géométrie.
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Figure 11.14 : Exemple de modéle d’horizon et déformation du domaine selon un flot géométrique [30].

La construction d’une base de bandelettes s’effectue sur un domaine B ou la fonction f
considérée est un modele d’horizon, comme montré a la figure 11.14. La bande B contient une
unique courbe de singularité, que I'on peut approcher par une courbe paramétrée (par exemple
horizontalement) par x> = vy(x1). L’opérateur de déformation permet de définir le domaine

déformé WBLe'. w(B) (supposé carré), ainsi que la fonction warpée Wf (x) = f(w 1 (X)).

Vx € B,w(x) = (x,,x, —y(x)) (11.46)
A partir d’une fonction d’ondelette 1D 1) associée a une fonction d’échelle @ on peut
définir une base d’ondelettes déformées de L2(B) :

{lp}fn(W(x))\ j<jwgn€Ilyzetke{V,H, D}} (11.47)

ol 2WBest la taille du carré WB et IWB est un ensemble d’indices de positions.

Les ondelettes verticales z/;}jl et diagonales 1/)}31 possedent des moments nuls le long de v,
elles sont donc adaptées pour I'approximation de f qui est réguliere le long de y. Ce n’est pas le
cas des ondelettes horizontales lpf,’l , quil faut remplacer par de nouvelles fonctions anisotropes

définies par :

def.

ViJ2 SjWBil/)jI-ijzn(W(x)) 'l/lejl(xl)l/szjz (Xz - y(xl)) (11.48)

On obtient ainsi la base orthonormée de bandelettes de L2(WB).
Pour approcher une fonction f avec une régularitt géométrique, il faut segmenter le

domaine [0, 1] en carrés a I'intérieur desquels la fonction f est un modé¢le d’horizon. La figure

11.15 gauche, montre une telle segmentation utilisant un quadtree.
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A,
N
\\'\
.-'"'-...-._
—ﬁi Bande de taille
Image d’origine Quadtree minimale

Figure 11.15 : Exemple de segmentationen quadtree et bande de taille minimale pour la construction de la base
de bandelette [30].

Pour pouvoir appliquer la construction précédente, il faut agrandir chaque petit carré de la
segmentation pour obtenir une bande B que I'on peut ensuite warper, comme le montre la figure
11.15 droite. On obtient une base de bandelettes de L2 ([0, 1]%) en restreignant ensemble des
fonctions obtenues sur chaque bande aux carrés de la segmentation.

11.5. Conclusion

Les bases d'ondes orthogonales, tres efficaces pour les zones régulieres, les textures
homogenes et les singularités ponctuelles, ont été développées pour compenser ces défauts de la
transformation en ondes tout en conservant ses avantages. Cependant, elles ne sont pas idéales
pour les images car elles ne peuvent pas tirer parti de la régularité géométrique des contours.

Grace aux bases orthogonales de bandelettes et aux zones de régularité homogenes sous la
forme d'un résidu décomposé en ondelettes, la représentation en bandelettes crée efficacement
les contours des images. Des résultats théoriques sur les capacités d'approximation de cette
représentation peuvent étre obtenus a laide du cadre orthonormé, démontrant leur intérét par
rapport aux bases d'ondelettes bidimensionnelles separables. Cependant, des résultats

numériques de compression doivent encore étre obtenus pour confirmer ces éléments.
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I11.1. Introduction

Le but de ce chapitre est de présenter l'algorithme SPECK, dans l'étape de transformation,
Iutilisation de la transformée en ondelettes permet une analyse multirésolutions de limage. Pour

la compression progressive des images numériques, cette propriété est trés intéressante.
111.2. Algorithme SPECK

L’algorithme de SPECK est un codeur tres efficace et moins complexe par rapport aux
autres codeurs, le SPECK est semblable au SPIHT, il utilise la transformée en ondelettes sur les
images comme SPIHT, la différence entre les deux réside dans le partitionnement du domaine de
la transformée en ondelettes. Le principe de SPECK est d’exploiter les structures d’ensembles de
coefficients non signifiants en blocs plutét qu’en arbres. Initialement on part avec deux
ensembles S et I, le premier contient les coefficients de basses fréquences et le seconde contient
le reste. A ce niveau on utilise les listes de SPIHT LIS et LSP ,la premiere contient les blocs de
coefficients de taille variable(les blocs sont triés dans LIS de plus petits aux plus grands), le
traitement commence par les blocs de S, Les autres coefficients appartenant a | sont traités
ensuite. Nous pouvons étendre SPECK en 3D [30].

CXS)

Figure 111.1 : Partitionnement de ’ensemble S
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111.3. Principe de I’algorithme SPECK

A lorigine, les coefficients sont divisés en deux groupes, lun appelé S contenant les
coefficients de basse fréquence et lautre appelé | contenant le reste des coefficients (cf. figure
11.2).

Image X I

Figure 111.2 : Partitionnement de I’image X en deux sous-ensembles S et le reste I.

L'algorithme SPECK consiste a effectuer des répartitions successives de limage
transformée en blocs. Lorsque tous les coefficients d'ondelettes ont des valeurs inférieures a un
seuil donné, on obtient un bloc de zéros (bloc insignifiant).

On calcule le seuil Tn comme suit : Th=2", "n" étant la partie entiere de logarithme
népérien du maximum de toutes les valeurs des coefficients d'ondelettes "Ci;" de limage de
taille "NxM™.

I11.4. Etapes de I'algorithme SPECK

Pour lalgorithme SPECK, on détermine deux listes [31] :

e La liste des ensembles insignifiants (LIS) qui contient des blocs de type S de tailles

variables qui n'ont pas encore été trouvés signifiants par rapport au seuil courant Tn .

e La liste des pixels signifiants (LSP) qui contient les pixels ayant été examinés signifiants

par rapport au méme seuil.
111.4.1. Initialisation

e Partitionner I'image X en deux ensembles : " S " qui prend les coefficients de la

sous-bande la plus basse , et " I " qui prend le reste de limage tel que : 1 = X — S
(cf. figure 111 .2).
e Envoyer :
Nmax = [10g,(max pex{|Cy1})] (1.1)

e Ajouter S aLIS et mettre LSP = ¢.
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111.4.2. Etape de sortie de bits

+¢ Dans l’ordre croissant de taille des listes S (les ensembles les plus petits d’abord) :
Pour chaque ensemble S € LIS faire :

» Si Tlensemble est signifiant et non réduit a un seul coeflicient alors, Retirer
I'ensemble de la liste, le partitionner récursivement en quatre sous-blocs, sur lequel
ce test est effectué a nouveau.

> Si le bloc est réduit a un seul coefficient significatif, alors, Ajouter le coefficient a
LSP.

» Sinon, Pensemble est laissé dans la LIS.

+ Testde I’ensemble I :

» Si | est signifiant, alors, Le bloc | est séparé en trois blocs correspondants au sous-
bandes de plus basse-fréquences et un ensemble | contenant le reste des coefficients
(cf. figure 111.3). Les trois nouveaux blocs sont traités comme précedemment.

» Répéter le processus de séparation de 'ensemble I jusqu'a ce qu’il soit insignifiant.

51

52| 53

New I

Figure 111.3 : Principe de partitionnement des ensembles I.

111.4.3. Phase de raffinement

Pour chaque (i,j) LSP, a I’exception de ceux testés par la passe précédente, envoyer le bit de poids

le plus fort de ., lalgorithme correspondant est le suivant [14]:

Pour chaque coefficient signifiant Cij

Ol
| |
ICi| €| Cij |- Tal2 Ci| €[ Cij |- Tw
¥ !
Sortie bit 0 Sortie bit |

Figure 111.4 : Algorithme de I'étape de raffinement des coefficients signifiants
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111.4.4. Etape de la quantification

L'étape de sortie de bits sur résidu de limage est obtenue en décrémentant n par 1. Nous
étirons le processus jusqu'a ce que le critere de qualité de limage soit atteint ou que le nombre de
bits transférables soit dépasse.

111.5. Exemple d'application du SPECK

Le tableau (I11.I) montre une petite matrice, a titre d'exemple, de taille 8 x 8 coefficients.

Le codage des blocs et des coefficients se fait avec une seule itération.

63 -34 | 49 10 7 13 | 12 | 7

-31 | 23 14 -13 | 3 4 6 1

15 14 3 -12 | 5 -7 3 9

-9 -7 -14 8 4 -2 3 9

Tableau I11.1 : Exemple de matrice de 8 x 8 coefficients d'ondelettes.

Le seuil Ty est calculé comme suit :
v" N (partie entiere de logz2(63)) =5

v T5=25=32
Etape Coefficient | Bit de | action Listes de controle
ou sortie
ensemble
testés
N=5 LIS={(0,0)1}
S=S1(0,0) LSP =0
I=reste
S1(0,0) 1 Partitionnement en | LIS={(0,0)0,(0,1)0,(1,0)0,(1,1)0}
quatre LSP =0
Ajout a LIS
0,0 1+ (0,0) aLSP LIS={(0,1)0,(1,0)0,(1,1)0}
LSP = {(0,0)}
0,1) 1- (0,1) aLSP LIS={(0,0)0,(1,1)0}
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LSP = {(0,0),(0,1)}
(1,0) 0 Non
(1,1 0 Non
Test | S(I) 1 Partitionnement en
3S, new |
S1(0,2) 1 Partitionnement en | LIS={(1,0)0,(1,1)0,(0,2)0,(0,3)0,(1,2)0,(1
quatre. ,3)0}
Ajout a LIS (0)
0,2) 1+ (0,2) aLSP LIS={(1,0)0,(1,1)0,(0,3)0,(1,2)0,(1,3)0}
LSP = {(0,0), (0,1),(0,2)}
(0,3) 0 Non
(1,2) 0 Non
(1,3 0 Non
S1(2,0) 0 Ajout a LIS(1) LIS={(1,0)0,(1,1)0,(0,3)0,(1,2)0,(1,3)0,(2
,0)1}
S1(2,2) 0 Ajout a LIS (1) LIS={(1,0)0,(1,1)0,(0,3)0,(1,2)0,(1,3)0,
(2,0)1,(2,2)1}
Test | S(I) 1 Partitionnement a
3S
$2(0,4) 0 Ajout a LIS (1) LIS={(1,0)0,(1,1)0,(0,3)0,(1,2)0,(1,3)0,
(2,0)1,(2,2)1,(0,4)2}
S?(4,0) 1 Partitionnement en | LIS={(1,0)0,(1,1)0,(0,3)0,(1,2)0,(1,3)0,
quatre. (2,0)1,(2,2)1,(4,0)1,(4,2)1,(6,0)1,(6,2)1,(
Ajout a LIS (1) 0,4)2}
S1(4,0) 0 Non
S?(4,2) 1 Partitionnement en | LIS={(1,0)0,(1,1)0,(0,3)0,(1,2)0,(1,3)0,
quatre. (4,2)0,(4,3)0,(5,2)0,(5,3)0,(2,0)1,(2,2)1,
Ajout a LIS (0) (4,0)1,(4,2)1, (6,0)1,(6,2)1,(0,4)2}
(4,2) 0 Non
4,3) 1+ Déplacer (4,3)a LI1S={(1,0)0,(1,1)0,(0,3)0,(1,2)0,(1,3)0,
LSP (4,2)0,(4,3)0,(5,2)0,(5,3)0,(2,0)1,(2,2)1,
(4,0)1,(4,2)1, (6,0)1,(6,2)1,(0,4)2}
LSP = {(0,0),(0,1),(0,2),(4,3)}
(5,2) 0 Non
(5,3) 0 Non
S1(6,0) 0 Non
51(6,2) 0 Non
Fin sortie | S2(4,4) 0 Ajout a LIS (2) LIS={(1,0)0,(1,1)0,(0,3)0,(1,2)0,(1,3)0,
n=5 (4,2)0,(4,3)0,(5,2)0,(5,3)0,(2,0)1,(2,2)1,
(4,0)1,(4,2)1, (6,0)1,(6,2)1,(0,4)2,(4,4)2}
LSP = {(0,0),(0,1),(0,2),(4,3)}

Tableau 111.2: Exemple de codage d'image par I'algorithme SPECK
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111.6. Conclusion

L'algorithme SPECK consiste a effectuer des répartitions successives de [limage
transformée en blocs. Lorsque tous les coefficients d'ondelettes ont des valeurs inférieures a un

seuil donné, on obtient un bloc de zéros (bloc insignifiant).
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Chapitre IV Résultats de simulation

IVV.1. Introduction

Dans ce chapitre est organisé comme suit: au début dans la section 1, nous présentons les
differentes étapes de la transformée en bandelettes. Ensuite a la section 2, nous détaillons les
étapes de notre algorithme. Enfin dans la section 3, nous présentons les résultats obtenus avec
differentes images de test.

On fait aussi dans la section 4 une analyse des résultats obtenus ainsi qu’une étude
comparative en se basant sur la métrique suivante : le taux de compression et le PSNR.

IV.2. Approche Proposee

Nous appliquons d'abord la transformation en bandelettes sur limage d'entrée. Aprés cela,
nous calculons le seuil de compression "Tn™ pour veérifier la signification des blocs et des

coefficients de bandelettes par rapport a ce seuil. Si les blocs ou les coefficients désignés sont

[ Transformation en bandelettes J

!

Initialisation

h 4
[ Calcul du seuil T,=2" 1

N

insignifiants, ils sont codes par ‘o' et par ‘1.

L Sortie de bits ]

v
[ Raffinement des coefficients significatifs ]

l

111111111

[ T.ET,/2 ]

e taux de

@ui

Figure IV.1 : Algorithme global de compression proposé

Enfin, nous passons a une étape de raffinement des coefficients importants. Le programme
se déroule jusqua lobtention du taux de compression souhaité aprés avoir décrémenté le seuil
"Tn" (Figure 1V1).
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IV.3. Etapes détaillées de I'algorithme
IV.3.1 Transformation en bandelettes

La transformée en bandelettes s’effectue en Cinq étapes principales (figure 1V.2):

7 Début
N~ d
v

Chargement de
l'image originale

'

Transformation en
ondelettes de 1'image

v

Segmentation de I'image en
carreés dyadiques

v

Détermination de la meilleure

géométrie dans chaque carré

v

Projection

orthogonale 1D sur
la géométrie

specifiée

Transformation en ondelettes
discréte de Haar 1D

¥

Coefficients
bandelettes by

Figure 1V.2 : Etapes détailléesde la transformation en bandelettes

a- Transformation en ondelettes TOM de limage M.

b- Segmentation de chaque sous-bande en carrés dyadiques.
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c- Détermination de la meilleure géométrie qui définit la direction de la régularité géométrique
dans chaque carré dyadique. La meilleure géométrie est celle qui minimise le lagrangien L

comme suit :

L =T0y — Ayll*> + mT} (IV.1)

Tel que:

Ty : seuil de la géométrie.

Awm : Approximation de TOwm avec une base orthogonale (ondelette de Haar ).

m : Nombre de coefficients de lapproximation de TOwm supérieurs au seuil Ty.

d- Une projection orthogonale 1D est effectuée a la géométrie spécifiée de chaque carré pour
définir un signal discret 1D Sq.

e- Une transformation en ondelettes discréte de Haar 1D est appliquée au signal 1DSq donnant
les coefficients de bandelettes bk.

IV.3.1.1 Transformation en ondelettes de I'image

Nous avons charge limage originale parmi des différentes images de tailles :128x128
pixels, 256x256 pixels et 512x512 pixels. Ensuite Nous avons appliqué sur cette image la
transformée en ondelettes afin d'obtenir des sous-bandes corrélées entre elles.

IV.3.1.2. Segmentation de chaque sous-bande en carrés dyadiques

Nous segmentons limage transformée en ondelettes TOm en carrés dyadiques selon les
étapes suivantes:
- Calcul de la taille "N" de limage originale transformée en ondelettes.

Choix du rang "r" qui détermine la taille du carré (2”r).

Segmentation de TOwm en (N/2”r) carrés.

Recherche de la direction optimale pour chaque carré par rapport au seuil Tg.

1V.3.1.3. Détermination de la direction optimale pour chaque carré

Nous cherchons la valeur de Theta qui représente langle optimal pour chaque carré (on
met Inf pour aucune géométrie dans le carré). La direction optimale (Thetacoptimal)) est celle qui
minimise le Lagrangien "L".

La détermination de la meilleure géométrie comprend les étapes suivantes [32-35]:

a) Choix du facteur "s" de super résolution pour la géométrie par défaut (s=2).

b) Nombre de directions testés est:2 * (2*r) * s

c) Le pasde test est:
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t=m/(2*(2"r) *s) (IV.2)

d) Calcul des angles de direction Theta qui prend les valeurs de l'intervalle [t/2 ©-t/2] avec
un pas de t et en ajoutant la valeur de Theta d'aucune géométrie (Inf).
e) Initialement "L" le vecteur pour stocker les valeurs de lagrangien est vide.
f) Calcul Wearrs(Theta) la transformée warpée de Haar des coefficients de transformée
d'ondelettes pour chaque Theta comme suit:
- Echantillonnage en deux dimensions (X,Y) d'ordre (2°r x 2*r).
- Projection sur la direction orthogonale sur le repére (-sin et cos) selon la relation

suivante:

Prjeta = —Sin(Theta)” + cos(Theta)*Y (:) (IV.3)

- Mettre les valeurs de " Ptheta "'selon l'ordre croissant.
- Application de la transformée de Haar sur les coefficients d'ondelettes selon
l'ordre croissant des valeurs de " Prheta™.
g) Calcul lerreur entre la transformée warpée de Haar (Wcarr¢(Theta)) et la transformée
d'ondelettes (TOcarr¢) pour chaque Theta.
h) Calcul de la valeur de "m" qui représente le nombre de coefficients de la transformée
(Wearre(Theta)) supérieurs & Tg pour chaque Theta.

i) Calcul du nouveau lagrangien L pour chaque theta comme suit :
27 r 2Mr R
L= Z Z W, 4rrs(Theta) — TO, gypsl* + m * T, 2 (IV.4)
i=1 j=1

J) Mettre la valeur du nouveau lagrangien pour chaque Theta au vecteur des lagrangiens.

k) Recherche de la valeur minimale du Lagrangien parmi le vecteur des lagrangiens.

I) Langle optimal Thetaptimay pour chaque carré est l'angle qui correspond a la valeur
minimale du Lagrangien.

IV.3.1.4. Projection orthogonale 1D sur la géométrie spécifiée pour chaque carré

La projection orthogonale sur la géométrie spécifiée du carré dyadique est obtenue comme
suit [36]:
- Aucune projection orthogonale sur la géométrie spécifiée si la valeur de Theta est
Inf.
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- Lataille du carré est toujours (2"r).
- Echantillonnage en deux dimensions (X,Y) d'ordre (2°r x 2”'r).
- Projection sur la direction orthogonale sur le repére (-sin et cos) selon la relation
suivante:
Prhetagoprimary = —sin(Theta(optimal)) + cos(Theta(optimal)) Y(:) (IV.5)
- Mettre les valeurs de " Prheta(optimal) " Selon l'ordre croissant.
- Obtenir les coefficients de bandelettes bk par l'application de la transformée de
Haar sur les coefficients d'ondelettes selon [lordre croissant des valeurs de

"PTheta(optimaI)" .
IV.3.2. Calcul du seuil

L'algorithme SPECK consiste a effectuer des répartitions successives de limage
transformée en blocs. Lorsque tous les coefficients de bandelettes ont des valeurs inférieures a un
seuil donné, on obtient un bloc de zéros (bloc insignifiant) [37].

Pour une image de taille "NxM", on calcule le seuil "n" comme suit :

n= logz(|max(Ci'j)|) aveci € [1:N] et j € [1,M] (IV.6)

On dit qu'un coefficient de bandelettes Cij est signifiant par rapport a un seuil "n" s'il

vérifie la relation suivante :

S

ij

=1=2"<|C;| <2 (IV.7)

On définit la signifiance d'un ensemble “S" de coefficients de bandelettes Ci;j par rapport a

un seuil "n" [38] :

6,(S) = {1 = si 2" < (max(es|Cyyl <2"*7)

(Iv.8)
ailleurs

Quand le résultat de test est "1", on dit que cet ensemble est signifiant par rapport au seulil

n" ; autrement dit, un bloc est insignifiant si tous ses coefficients sont insignifiants. Par contre,

le bloc est signifiant si on trouve au moins un coefficient signifiant dans le bloc.
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1VV.3.3. Initialisation

Dans [étape de [linitialisation, limage "X" est partitionnée en deux ensembles, un
ensemble "S" qui prend les coefficients de la sous-bande la plus basse et un ensemble "I" qui

prend le reste de limage tel que : I1=X-S. La liste des pixels signifiants est initialisée vide

(LSP)=@ [34-39].

Figure V.3 : Partition de I'image X en deux ensembles S et |
1V.3.4. Sortie de bits

Pour lalgorithme SPECK, on détermine deux listes [36-40] :
e La liste des ensembles insignifiants (LIS): qui contient des blocs de type S de tailles
variables qui n'ont pas encore été trouves signifiants par rapport au seuil courant Th.
e La liste des pixels signifiants (LSP): qui contient les pixels ayant été examines
signifiants par rapport au méme seuil.
La sortie de bits dans lalgorithme SPECK est effectuée comme suit :

v Pour chaque ensemble Se LIS:
- Process 4(S)

- Process I ()
Process o(S)
{
e Sortie de
o If5(5)=1
- if Sestun coefficient, on code son signe et on le met a la sortie , puis, on ajoute S a
LSP.

- else Code S(S).
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- if ,onenleve Sde LIS.
e clse
- if ,onajoute S alLlS.

}
Code o(S)

{

e Partition S en quatre sous-ensembles égaux O(S) (voir figure 1V.4)

e Pour chaque O(S)
- Sortie de on(O(S))
- if on(O(S))=1
= if Sestun coefficient, on code son signe et on le met a la sortie , puis,on
ajoute O(S) a LSP.
= else Code S(O(S))

- else
on ajoute O(S) a LIS.

}
o(S)
S
///
/
Figure 1V .4 : Partition de I'ensemble S
Process ()
{
e Sortie de on(l)
o if dn(I)=1
- Code I().
}
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Code ()

{
e Partition I en quatre sous-ensembles trois Set un seul | (figure 1V.5)
e Pour chacun des trois ensembles S
- Process S(S)

e Process I()

I Nouveau |

Figure 1V.5 : Partition de I'ensemble |
IV. 3.5 Raffinement des coefficients significatifs
Pour tous les coefficients signifiants déterminés dans létape précédente, on émet le bit

d'ordre (n) pour augmenter la précision des valeurs significatives transmises, lalgorithme

correspondant est le suivant [38]:

Pour chaque coefficient signifiant C;; de LSP

oul non
ICi| €| Cij |- Tw/2 ICi| €| Cisj |- Ta
v v
Sortie bit 0 Sortie bit 1

Figure IV.6 : Algorithme de I'étape de raffinement des coefficients signifiants

Le principe de [lalgorithme de raffinement est [utilisation d'un quantificateur scalaire

uniforme défini par rapport au seuil Tn . Globalement les coefficients significatifs sont compris
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dans lintervalle [Tn ,2Ta[. Le bit d'ordre (n) du coefficient prend "0" si le coefficient se trouve
dans lintervalle [Tn ,3Tn/2[tandis que ce bit prend "1" si le coefficient se trouve dans I'intervalle
[3Tn/2, 2Txl.

A chaque nouveau seuil, nous réalisons un raffinement des intervalles d'incertitude en les
divisant par deux. Ainsi, lindice de quantification est mis & "0" pour les coefficients appartenant
a la premiere moitié de [lintervalle alors que lindice de quantification "1" est utilisé pour la
seconde moitié.

IV.4. Résultats et discussion

Nous avons appliqué le SPECK sur différentes images transformées en ondelettes puis en
bandelettes. Ce codeur utilisant les bandelettes donne des meilleurs résultats par rapport a
SPECK original car il exploite plus les corrélations entre les coefficients de bandelettes (voir
Tableau 1V.1, Tableau V.2 et Tableau I1V.3).

PSNR (dB)
TC (%) Débit (bpp) Nombre de bits SPECK SPECK avec bandelettes
90 0.8 13107 39.62 39.82
91 0.72 11796 38.79 39.01
92 0.64 10485 37.98 38.17
93 0.56 9175 37.08 37.29
94 0.48 7864 35.73 35.92
95 0.40 6553 34.77 34.84

Tableau IV.1 : Variationdu PSNR en fonction du TC pour SPECK et SPECK avec bandelettes appliquéssur
I'image Penny de taille 128x128 pixels

PSNR (dB)
TC (%) Débit (bpp) Nombre de bits SPECK SPECK avec bandelettes
90 0.8 52428 34.97 35.29
91 0.72 47185 34.60 34.90
92 0.64 41943 34.20 34.40
93 0.56 36700 33.52 33.61
94 0.48 31457 32.81 32.92
95 0.40 26214 32.00 32.14

Tableau I1V.2 : Variationdu PSNR en fonction du TC pour SPECK et SPECK avec bandelettes appliqués sur
I'image Woman de taille 256x256 pixels
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PSNR (dB)

TC (%) Débit (bpp) | Nombre de bits SPECK SPECK avec bandelettes
90 0.8 209715 36.80 37.02
91 0.72 188743 36.38 36.63
92 0.64 167772 36.01 36.25
93 0.56 146800 35.64 35.88
94 0.48 125829 35.21 35.43
95 0.40 104857 34.46 34.57

Tableau I1V.3 : Variationdu PSNR en fonction du TC pour SPECK et SPECK avec bandelettesappliqués sur
I'image Peppers de taille 512x512 pixels

L'augmentation de la valeur du seuil Tq implique une amelioration du PSNR
(figures 1) pour le SPECK avec bandelettes jusqu'a un certain seuil limite ou nous verrons
a partir de ce dernier une diminution du PSNR. Cela nous justifions par la formule (4) :
lorsque Ty est grand la valeur de Lagrange devienne plus grand ce qui ne donne pas une

meilleure géométrie.

35.55

35.5

35.45

35.4 Eﬂ/ \E

35.35 A

35.3

PSNR(dB)

35.25

35.2

35.15 ¥

35.1

m
0O 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
seuil de géométrie ( Tg)

35.05

Figure IV .7: Influence du seuil de géométrie pour SPECK avec bandelettesappliquéssur I'image Woman de
taille 256x256 (TC==90%, nombre de bits est 52428 et rang=2)
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Le codeur SPECK avec bandelettes donne des meilleurs résultats par rapport a
SPECK original car il exploite plus les corrélations entre coefficients de bandelettes. Les
images obtenues avec les bandelettes restent régulieres le long de la géométrie utilisée
tandis que celle obtenues avec les ondelettes présentent des effets oscillants.

Les résultats de nos tests montrent un gain perceptuel important des bandelettes par
rapport aux ondelettes, car la géométrie des images est mieux respectée et les phénomeénes
d’oscillations prés des contours sont diminués.

L'augmentation de la valeur du seull de géométrie impligue une amélioration du
PSNR pour le SPECK modifié avec bandelettes jusqu'a un certain seuil limite.

IV.5. Conclusion

Le codeur SPECK avec bandelettes exploite plus les corrélations entre coefficients de
bandelettes, ce qui le rend plus efficace que le codeur SPECK original. Les images avec des
bandelettes restent régulieres le long de la géométrie utilisée, tandis que les images avec des
ondelettes présentent des effets oscillants.

Les résultats de nos tests montrent un gain perceptuel significatif des bandelettes par
rapport aux ondelettes car la géométrie des images est mieux respectée et les phénomenes

d'oscillations prés des contours sont moins fréquents.
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Conclusiongenérale

La compression a bas débit repose sur la construction d’opérateurs d’approximation non
linéaires qui permettent d’approcher efficacement le signal a laide d’un faible nombre de
coefficients. Dans ce cadre, les ondelettes sont connues pour représenter de maniere optimale
les signaux possédant un nombre fini de discontinuités.

Dans ce contexte, nous avons considéré les algorithmes de compression par ondelettes
et par codages imbriqués (EZW, SPIHT et SPECK). Le codeur imbriqué offre la propriété de
la transmission progressive de I'image codée .

Dans le cadre de cette mémoire, nous avons proposé un nouvel algorithme pour
optimiser le codage SPECK.

e Le SPECK modif é emploie deux bits au lieu de quatre employés dans
lalgorithme SPECK original pour coder les blocs signifants de quatre coef
Elents dont trois insignif ants. A cet effet, nous avons obtenu une quantité
d'informations inférieure par rapport a l'algorithme SPECK original..

e L'utilisation de la transformée en bandelettes ameliore le PSNR grace a
I'exploitation de la géométrie de l'image..

e L'incrementation du seuil de géométrie implique une amélioration du PSNR
pour le SPECK modif é avec bandelettes jusqua un certain seul limite (qui est
proportionnel a log2(taille_image)).

e Les meilleures performances sont atteintes avec des blocs de taille de 44
coefficients (rang-2).

e Le temps de calcul pour le SPECK modifié est un peu inférieur que celui pour le
SPECK original car dans le

e premier, nous testons les blocs signif ants qui contiennent trois coef tients
insignif ants au méme temps,

e mais dans le deuxieme, le test se fait coefficient par coefficient dans ces blocs
particuliers.

e En se basant sur [utilisation des pointeurs des coef tients scannés en Morton
scan, lalgorithme SPECK modifié devient plus simple du point de wue
programmation .

e En perspectives, nous proposons d'associer notre algorithme SPECK modif é

avec une transformation qui utilise les curvelets ou les contourlets.
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