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Résumé

Cette thése est consacré a I'étude des transfoappiguées dans la littérature (ondelettes,
transformée directionnelle, fourrier ...) dans leteate de la compression d'images numériques.
Nous abordons aussi I'étude des méthodes princiggleodage utilisées dans la compression

d’'images comme (le codage de Shanon Fano, Hufffapg2000, les codeurs hiérarchiques...).

Nous présentons l'influence des nouvelles promiétgathématiques apportées par la
théorie des ondelettes dans le domaine du codagarthique en vue de I'application a la
compression d’'images numériques. On montre, paranas/se théorique que la décomposition
multi résolution de I'image, que l'apport pratiqde la théorie des ondelettes est nécessaire. Pour
cela nous étudions les techniques de compress®inthges numérique. L'intérét de I'analyse

multi résolution résulte dans sa décompositiostauctures pyramidales.

L’emploi des codeurs hiérarchique est basé suot@mm d’arbre de zéros (zerotree). Nous
proposons une nouvelle approche de compressioragém basée sur le principe de base de
I'algorithme SPIHT. On constate que notre nouvatiproche notée MSPIHT (Modified SPIHT)
consiste a minimiser les bits a coder apres queatibn. On cherche pour cela a coder plusieurs
coefficients a l'aide d’'un seul bit qui devieniffisant pour notre approche alors que pour la
méthode de base (SPIHT) cela ne l'est pas. Le#taésobtenus par cette nouvelle approche que

Nous proposons en se basant sur la métrique seivant
. PSNR
. Taux de compression

Son meilleurs que les résultats obtenus par laodétde base (SPIHT de Amir SAIBg].
Notre contribution est meilleurs surtout pournesyens et hauts débits sans pour autant affecter
le temps de calcul. Enfin, nos résultats sont coaipas a ceux obtenus par les algorithmes
SPIHT, EZW et JPEG 2000.

Mots-clés :Compression d'images, SPIHT, MSPIHT, Entropie,a@ed PSNR, Taux de
compression, SPIHT, EZW, JPEG2000.



Abstract

This thesis is devoted to the study of transfoapglied in the literature (wavelet transform
directional, fourrier ...) in the context of didiienage compression. We also address the study of
main coding methods used in image compression len(®n Fano coding, Huffman jepg2000,

hierarchical coders ...).

We present the influence of new mathematical ptegggeprovided by the wavelet theory in
the field of hierarchical coding for application tbgital image compression. We show by
theoretical analysis that the multi-resolution daposition of the image, the practical
contribution of the wavelet theory is needed. Tfaere we study the techniques of digital image
compression. The advantage of multi-resolution ysisl results in its decomposition into

pyramids.

The use of hierarchical coders is based on theepdraf zero tree (zerotree). We propose a
new approach for image compression based on the pasciple of the SPIHT algorithm. We
note that our new approach denoted MSPIHT (Modi8&dHT) is to minimize the bit code after
quantization. We are looking for it to encode salv@oefficients using a single bit which is
sufficient for our approach as for the basic met{®@IHT) it is not. The results obtained by this

new approach we propose based on the followingienetr
* PSNR
» Compression ratio

Its better than the results obtained by the basthod (SPIHT Amir SAID) [36]. Our
contribution is best especially for medium and hggleeds without affecting the computation
time. Finally, our results are comparable to thostined by the algorithms SPIHT, EZW and
JPEG 2000.

Keywords: Image Compression, SPIHT, MSPIHT, entomulng, PSNR, compression
ratio, EZW, JPEG2000.
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Introduction générale

Depuis 'avenement de I'ére numérique, la quarditéformation échangée sur les réseaux
du monde entier nécessite un traitement de I'inftion, visant a réduire la taille des données,
tout en conservant leur intégrité. La compressiomériques devient alors une nécessité afin

d'assurer I'archivage d'une part et de facilitar lkansmission d'autre part.

La formidable avancée technologique de ces demiamnées, la baisse des colts du
matériel et 'accés a des plateformes performgobes le grand public incite les fournisseurs de
contenus a proposer de plus en plus de choix dansdde de transmission pour l'image
numeérique. En outre, 'augmentation des débits dimss réseaux mondiaux a permis le
développement d’applications comme la télévisionisternet. Parallélement, des efforts sont
entrepris pour diminuer la taille des données trasiss, aussi bien pour le multimédia (vidéos,
images, musiques, sons...) que pour les donnéssiquas (documents, pages web...). Les
données les plus volumineuses restent a ce joumkges et les contenus vidéo, qu'il convient
de traiter en tenant compte de leurs spécificltésprincipe général de toute compression est la
réduction de la taille des données, en construidastmessages qui résumeront I'information

initiale par élimination des redondances.

La compression de l'information peut étre obtepaeune transformation des données en
les projetant sur une base de fonctions orthogendé ensuite réaliser un codage de cette
transformée. Les Transformées en Ondelettes Desc(BXWT) ont gagné un intérét considérable
pour le traitement des signaux. Elles permetter® raprésentation du signal par un nombre

limité de coefficients tout en localisant les distiouités avec précision.

Dans cette thése, nous nous intéresserons piiecipat au premier de ces problémes, qui
est celui de la représentation des images numériduans la plupart des cas, les problemes liés a
sa transmission ou a son stockage sont supposépeindants et relevent du domaine des
télécommunications. La compression consiste a beercomment décrire de maniére la plus
succincte possible l'information, en s'autorisamenéuellement a la dégrader. Ce traitement
permet non seulement de réduire le nombre d‘él@mmedtessaire pour la représenter, mais
également de simplifier les traitements ultériears condensant l'information. Dans le cas
particulier de l'image, la compression s'attachex#aire l'information visuelle des données

brutes recues de la caméra. Comme le simple faitumeériser lI'image la dégrade, un autre



objectif essentiel de la compression est de trolwemeilleur compromis entre la quantité
d'information conservée et l'impact visuel des dégtions apportées sur I'image. Enfin, du fait
de la masse des données a traiter, un compromgoegent nécessaire entre la complexité des

opérations effectuées et la qualité des résultatnas.

Notre travail dans le cadre de cette these congstd’étude et l'utilisation de la
transformées en ondelettes pour les images fixda eproposition d’'une optimisation de
I'algorithme SPIHT nommée MSPIHT (Modified-SPIHT).Le principe général de notre
méthode consiste a minimiser les bits & codercti@nche a coder plusieurs coefficients a l'aide
d’'un seul bit qui devient suffisant alors que pauméthode de base (SPIHT) cela ne I'est pas.
Les résultats obtenus par notre nouvelle approoherenes de PSNR et de taux de compression
obtenus sont meilleurs surtout pour les moyensetshdébits sans pour autant affecter le temps
de calcul. Enfin, nos résultats sont comparablesux obtenus par les algorithmes SPIHT, EZW
et JPEG 2000.

Notre thése est organisée selon les chapitresrdaiva

Dans le premier chapitre, nous décrivons le primcigenéral de la compression,
(transformation, quantification et codage) ; eresuiibus décrivons la classification des méthodes

de codage qui peuvent étre regroupées en deuwCHRSES :

- Les méthodes sans pertes d’information : codagehdnnon-fano, codage de

Hufmann et codage arithmétique.

- Les méthodes avec pertes dinformation: quaaiion vectorielle, méthodes

prédictives, méthodes hybrides, JIBG, codage pastormée et codage imbriqué.

Dans le deuxieme chapitre, nous détaillons lescipates transformées que l'on trouve
dans la littérature. Nous commencons par décrige ttansformée directionnelles (Radon,
Ridgelets, curvelets, bruchelets, Bandelettes...nais insistons sur les limitations de ces
transformées dans leur usage pour le codage indridtnsuite, nous montrons les
caracteristiques principales de la transformée al@i€r et ses limitations d’utilisation dans le
cadre du codage imbriqué. La fin de ce chapitrecessacrée a la transformation en ondelettes
continues et ondelettes discretes et I'analyse imdsdtiutions en particulier. L'idée étant de

montrer son intérét lorsqu’elle est utilisée paucbdage imbriqué.



Le troisieme chapitre décrit I'algorithme SPIHT avan certain nombre d’exemples
d’utilisation et détaille notre contribution appel®SPIHT, qui consiste en I'optimisation de
I'algorithme SPIHT,

Enfin, dans le dernier chapitre, nous présentessrésultats obtenus avec différentes
images de test. Nous comparons plusieurs codeRESS2000, EZW, SPIHT) avec notre codeur
MSPIHT. On fait aussi une analyse des résultattsnois ainsi qu’une étude comparative en se
basant sur la métrique suivante ; le taux de cosspe et le PSNR.

On termine notre théese par une conclusion générhlées perspectives envisagées

concernant notre travail.
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Chapitre 1: Généralités sur la compression

d'images

Résumé

Le but de ce chapitre est la présentation de<sipales méthodes de codage proposées
dans la littérature. On commence par donner lanitiéh et le schéma général de la
compression d'images numériques. Ce schéma déaut&fape de la transformation qui a pour
but de réduire le volume d’'informations en effectuane opération de décorrélation des pixels.
Ensuite on passe a I'étape de quantification peaaduire le nombre de bits nécessaires pour les
représentations des coefficients enfin le codageeate coefficients. Ensuite, on propose une

classification des méthodes de codage que I'ohneguouper en deux classes :

» Les méthodes sans pertes d’informations commeafmside Shannon-Fano, codages de

Huffman, codages arithmétiques, les méthodes titaies, les méthodes de plage.

» Les méthodes avec perte d’'informations comme (ification vectorielle, méthodes de

transformations, méthodes prédictives, méthodesdsdet codeurs JPEG, JIBG).

Enfin, on explique quelques méthodes de codagessqui basent sur les codages
hiérarchiques (EZW, SPECK), ces méthodes vont sensr par la suite de base de comparaison

et de base d’amélioration qui nous a conduit apitteetrois a proposer notre contribution.
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1. Introduction

Pour l'utilisation des images numériques, il faampresser les fichiers dans lesquels elles
sont enregistrées. L'image consomme une quantiggesgionnante d'octets quand elle est
numeérisée. Pour s'en rendre compte, deux exemyiigseat. Aujourd'hui, on parle de " qualité
megapixel " pour les appareils photo numériqueta segnifie que chaque image comporte
environ un million de pixels, chaque pixel nécestittrois octets pour les composantes RVB
(rouge, vert, bleu). Sans compression, cela repté&set un peu plus de 3 Mo pour une seule

photographie. L'équivalent d'une pellicule dateesix poses occuperait ainsi 100 Mo !

Pour remédier a ces contraintes, il n'y a qu'soletion: comprimer les images. Les
chercheurs ont imaginé de nombreuses méthodes meression, que l'on classe en deux
catégories: celles qui se contentent de compriegidbnnées sans les altérer, et celles qui les
compactent en les modifiant. Les premiéres, ditgsdestructives, permettent de reconstituer, au
bit pres, le fichier dans I'état ou il était avéatcompression (ce qui est indispensable pour du
texte).Les deuxiemes son les méthodes destructlles, altérent irremédiablement les données
de départ. Et ce sont elles qui servent presqyeursua comprimer les images (fixes ou animees)

sur les CD-ROM, sur les chaines numeériques etnderriet.

Un moyen de réduise le volume global des imagesdn conservant I'image originale,
consiste en la compression des images avec le ommirde dégradation et le maximum

d’efficacité possible.
2. Définition de la compression d'image

Les méthodes de compression et de codage rédieseainbre de bits par pixel a stocker

ou a transmettre, en exploitant la redondancenmdtionnelle dans 'image [1].
Les principaux critéres d’évaluation de toute rodthde compression sont :
» La qualité de reconstitution de I'image.
* Le taux de compression.

« Larapidité du codeur et décodeur (codec).
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3. Schéma fonctionnel de la compression des images

Le schéma fonctionnel de la compression est préstamts la figurel.1 ci-dessous :

Images
Originales

Transformation

Quantification

Codage
L.

Images Codées

Figurel.1 : schéma d’'un codeur source

A partir de ce schéma, nous allons revoir chacensed étapes a fin de préciser leur réle.

3.1 Transformation

La dépendance existante entre chacun des pixstsetoisins (la luminosité varie trés peu

d’un pixel a un pixel voisin) traduit une corrétatitres forte sur I'image. On essaie donc de tirer

partie de cette corrélation, pour réduire le voluttieformation en effectuant une opération de

décorrélation des pixels.

La décorrélation consiste a transformer les pikgtsaux en un ensemble de coefficients

moins corrélés, c’est une opération réversible.
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3.2 Quantification

La quantification des coefficients a pour but dduire le nombre de bits nécessaires pour
leurs représentations. Elle représente une étapeeclla compression. Elle approxime chaque
valeur d’un signal par un multiple entier d’'une ntii# g, appelée quantum élémentaire ou pas de
quantification. Elle peut étre scalaire ou veciteieUn des résultats fondamentaux des travaux
de Shannon concernant la relation : (débit /digiajs montrent que I'on obtient de meilleures

performances en utilisant la quantification ve@ibel
3.3 Codage

Une fois les coefficients quantifiés, ils sont ced®n codeur doit satisfaire a priori les

deux conditions suivantes :
v"Unicité : deux messages différents ne doivent pascédés de la méme facon.
v' Déchiffrabilité : deux mots de codes successifsveltti étre distingués sans
ambiguité.
A partir de ce schéma fonctionnel qui nous avongligie, nous passons a la
classification des méthodes de compressions d’'imageériques.

4. Classification des méthodes de compression

La plupart des méthodes de compression visentleévernla redondance présente dans

I'image de maniere a diminuer le nombre de bitesgaires a sa représentation [2].
Plusieurs types de redondance en termes de caréfeuvent étre considérés :
v' La redondance spatiale entre pixels ou blocs widams I'image.
v' Laredondance temporelle entre images successaesuthe séquence vidéo.
Les méthodes de compression peuvent se regroupeeux classes :
v' Les méthodes sans perte d'informations (sans distoou réversible).
v' Les méthodes avec perte d’informations (avec digiorou irréversible).

Les expérimentations menées montrent quergiénéent les méthodes qui atteignent

des taux de compression trés élevés sont les medlaakc distorsion. Par contre, les méthodes
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sans distorsion engendrent des taux de compregs®ifaibles et ne sont utilisées que dans des
applications sensibles telles que les images miédied les images satellites.

4.1 Méthodes sans distorsion des données
Elles permettent de retrouver exactement les poelimage numérique originale.
4.1.1 Codage de Shannon-Fano

Shannon du laboratoire Bells et R. M. Fandvli ont développé a peu prés en méme
temps une méthode de codage basée sur de simplegisgsances de la probabilité d’occurrence
de chaque symbole dans le message [3].

Le procédé de Shannon-Fano construit un arbreeddaat a partir de la racine, par
divisions successives. Le classement des fréqueseckst par ordre décroissant, ce qui suppose

une premiére lecture du fichier et la sauvegardédeéte.
Le principe est le suivant :

v Classer les fréquences non nulldg,} par ordre décroissant.

v Répartir la table des fréquences en deux sousstatde fréquences proches.
Poursuivre I'arborescence jusqu'a ce que toutesdgaences soient isolées.

v Attribuer dans I'arborescence le bit 0 & chaqueng¥ee sous table.

v Attribuer aux symboles les codes binaires corredaonhaux bits de description 1
de I'arborescence.

4.1.2 Codage de Huffman

Le codage de Huffman [4] crée des codes a longueaniables sur un nombre entier de
bits. L’algorithme considére chaque message a comame étant une feuille d’'un arbre qui reste
a construire. L'idée est d'attribuer aux deux mgesade plus faibles probabilités, les mots codés
les plus longs. Ces deux mots codés ne se diffier@ngue par leur dernier bit. Contrairement au
codage de Shannon-Fano qui part de la racine dédkesede I'arbre et, par fusions successives,

remonte vers la racine.
Le principe est le suivant :

v' Répartir les fréquenceg des lettres.
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v Classer les symboles dans l'ordre décroissant iegiénces d’occurrence. Le

résultat de I'algorithme ne change donc pas si templace les fréquencés par les

.y f
probabilitts  p, = /Z
1 fi

v" Regrouper par séquences les paires de symboldsisiéajble probabilité, en les

reclassant si nécessaire. Plus précisement : ealsw fi + fi__,, la somme des deux

n-1’?

plus faibles fréquences.

v" Chaoisir le plus petit indic& tel que s soit supérieur ou égdia remplacek par
k+1.

v Recomposer la table des fréquences en placark @nee position la valeur s et en
décalant les autres d’'une position vers le bas &grémenter n d’'une unité, poursuivre

jusqu'a ce que la table des fréquences ne complogejue deux éléments.

v' Coder avec retour arriere depuis le dernier groapegjoutant un 0 ou un 1 pour

différencier les symboles préalablement regroupés.
Exemple de code de Huffman :

Soit la source ayant un alphabet de 8 symboleslagqmrobabilités ci-dessous :

Symbole 0 1 2 3 4 5 6 7

Probabilite| 0.01 | 0.02| 0.05 0.0W 0.18 0.20 O0.pO 0J25

L’arbre de Huffman est alors (cf.figure 1.2) :
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Racine
1 0
1 0 10.60
1 N5 O| 0.35
N4 0 0.017
1 1 N3 0 ]0.008
1 N2 0—|0.03
1 N6 O 1 N1 O
P(7) P(6) P(5) P(4) P(3) P(2) P(1) P(0)
0.25 0.20 0.20 0.18 0.09 0.05 0.02 0.01
1 11 10 001 0001 00001 000001 000000

Figurel &bre de Huffman aprés construction

4.1.3 Codage arithmétique

Contrairement aux algorithmes de Huffman et denBba-Fano qui associent a des

symboles des motifs binaires dont la taille dépdadeur distribution.

Le codeur arithmétique

traite le fichier dans son ensemble, en lui assbcia unique nombre décimal rationnel.

Ce nombre compris entre 0 et 1, possede d’autamtsnale chiffres aprés la virgule que le

fichier dont il est redondant. Ces chiffres décimaépendent non seulement des symboles du

fichier dans I'ordre ou ils apparaissent, mais aedsdeur distribution statistique.

a.Algorithme du codage arithmétique
a.l. Codage
Pour générer le nombre de sortie, on suit les stapeantes :

1. Déterminer la probabilité de chague symbole : panele, le

la répartition de probabilités suivante :

10

message ‘ondelettes’ a
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Caractére Probabilité
0] 1/10
N 1/10
D 1/10
E 3/10
L 1/10
T 2/10
S 1/10

2. Affecter a chaque symbole un intervalle basé sprdbabilité, les bornes extrémes de
I'intervalle étant O et 1. On donne a chaque caraatine portion de l'intervalle 0 a 1
proportionnelle a sa probabilité d’occurrence :

Caractere Probabilité intervalle
0 1/10 0.00-0.10
N 1/10 0.10-0.20
D 1/10 0.20-0.30
£ 3/10 0.30-0.60
L 1/10 0.60-0.70
T 2/10 0.70-0.90
S 1/10 0.90-1.00

3.  On commence par le premier caractere ‘O’, l'intdevau se trouve notre code sera
compris entre 0.00 et 0.10; le prochain caractereoder, la lettre ‘N’, occupe
I'intervalle allant de 0.10 a 0.20, le nouveau noenbodé sera quelque part entre les
10% et 20% de lintervalle actuellement établi (8-:0.10). En appliquant cette
logique, le nombre sera entre 0.01 et 0.02.

La table suivante est le résultat de ce processuplet appliqué a notre message :

Nouveau caractére Intervalle
O 0.00 0.10
N 0.01 0.02
D 0.012 0.013
E 0.0123 0.0126
L 0.01248 0.01251
E 0.012489 0.012498
T 0.0124953 0.0124971
T 0.01249656  0.01249692
E 0.012496668 0.012496776
S 0.0124967652 0.012496776
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La limite inférieure de l'intervalle final, coded® facon unique le message ‘ONDELLETES’

en utilisant le modele de codage actuel.

a.2. Décodage

Dans un message compressé par le codage aritheghighr], c’est le premier symbole qui
est le plus important : pour décoder correctememrémier caractere, le code final doit étre un
nombre entre 0.00 et 0.10.

1. On trouve le premier symbole du message en recaetrcle symbole qui occupe

l'intervalle dans lequel se trouve le message codeée
Puisque [ 0.012496776 ] est compris entre 0.00.22,0e premier caractere doit étre
‘0.
2. Puisque nous connaissons la limite inférieure pésaure du caractére ‘O’, on supprime
son effet de la limite inférieure en inversantleqessus qui les a générés :
a. On soustrait la valeur basse de ‘O’, ce qui darth@124967652
b. Ensuite, on divise le résultat par la longueur’oi¢ervalle de ‘O’, c’est-a-dire
0.1, on obtient ainsi : 0.124967652

3. Puis en recherche lintervalle contenant cettewaleelui de la prochaine lettre ‘N’. En

suivant les mémes étapes, I'algorithme de décodagmtre message procédera ainsi :

Nombre codé Symbole de sortie Intervalle longueur de l'intervalle

0.0124967652 0] 0.00-0.10 01
0.124967652 N 0.10-0.20 01
0.24967652 D 0.20-.0.30 0.1
0.4967652 E 0.30-.0.60 0.3
0.655884 L 0.60 - 0.70 0.1
0.55884 E 0.30-0.60 0.3
0.8628 T 0.70-0.90 0.2
0.814 T 0.70-0.90 0.2
8'37 E 0.30-0.60 03

' 0.90 - 1.00 0.1

12
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4.1.4 Méthode des plages

Lorsqu’on considéere une ligne de la matrice regrtant une image numeérique, plusieurs
échantillons successifs sur cette ligne peuvensdues la méme valeur. L'ensemble de ces
échantillons est appelé “ plages ”. Cette méthaulesiste donc a décrire les suites des pixels
identiques par leurs longueurs et leurs valeurs.eRample, une plage de vingt pixels noirs

équivaut a la donnée de 2 nombres : 20 et 0.
4.2 Méthodes avec distorsion des données

Ces meéthodes permettent de retrouver une apprbogimde I'image numérique. Les

pertes sont généralement indécelables a I'ceil nu.
4.2.1 Quantification vectorielle (QV)

Les techniques de compression d’images exploiénéralement la redondance statistique
présente dans I'image. La quantification scalatreagsocie a une variable Continue une variable
discréte pouvant prendre un nombre plus faibldinetde valeurs. Ces valeurs ne sont jamais
totalement décorrélées, ou indépendantes. Shannomordaré qu’il était toujours possible

d’améliorer la compression de données en codantat#surs plutét que des scalaires [6].

La QV, développée par Gersho et Gray a pris uneeglas importante dans le domaine de

la compression d'image que ce soit dans le butasesimission ou d’archivage.
+ Principe de la quantification vectorielle

La quantification vectorielle dans son sens les g@anéral est I'approximation d’'un signal
d’amplitude continue par un signal d’amplitude die. Elle peut étre vue comme une
applicationQ associant a chaque vecteur d’entrée x de dimer&ian vecteury = Q(x) de

méme dimension appartenant & un ensemblé fapipelé DICTIONNAIRE de taille fini&,
Y=(y,j=1..N).
Elle se décompose en deux applications : codeaoddér (cf. figure 1.3) :
+ Codeur

Le réle du codeur consiste, pour tout vecteur isgnal en entrée a rechercher dans le

dictionnaireY le code vecteur;ye plus proche du vecteur sousceC’est uniquement I'adresse

13
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du code vecteur;yainsi sélectionnée qui sera transmise ou sto€kést a ce niveau donc que
s’effectue la compression.

+« Décodeur

Il dispose d’'une réplique du dictionnaire ebhsalte celui-ci pour fournir le code vecteur
d’indice correspondant a I'adresse recue. Le dagodalise 'opération de décompression.

Décodeur

Adressage du
dictionnaire

Codeur

Canal de transmission

Min;d(X,Y) | peeieeieeineeneenaennes

Vecteur d’entrée Vecteur de sortie

Dictionnaire Y Dictionnaire Y
Figurel.3 : Principe du quantificateur vectoriel

OuMinj(x,y) = distorsion minimale entre les vectenrsty;.
4.2.2 Méthodes par transformée

Dans ces méthodes, I'image de dimenBigN est subdivisée en sous images ou blocs
de taille réduite (la quantité de calcul demandéer peffectuer la transformation sur I'image
entiere est tres élevée). Chaque bloc subit unesfoemation mathématique orthogonale
inversible linéaire du domaine spatial vers le domdréquentiel, indépendamment des autres
blocs (transformée en un ensemble de coefficients gu moins indépendants). Les coefficients
obtenus sont alors quantifiés et codés en vue wetlansmission ou de leur stockage. Pour
retrouver l'intensité des pixels initiaux, on apjieé sur ces coefficients la transformation inverse.

Parmi les transformations linéaires existantes [7]:

14
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v Transformation de Karhunen-Loeve (TKL).

4 Transformation de Fourrier Discrete (TFD).

v Transformation de Hadamard (TH).

4 Transformation en Cosinus Discréte (TCD)[8].
4 Transformation en ondelettes (TO).

Le principe d’'un systeme de codage par transfoonadst le suivant (cf figure 1.4) :

Image Image reconstruite
Transformation Transformation
décrete décréte inverse

4&

\4

Quantification Décodage et
et Codage Quantification

inverse

A 4
[ Buffer } R [ Canal H Buffer }

Figurel.4 : Principe d'un systéme de codage pasfamation

4.2.3 Méthodes prédictives

La méthode prédictive est I'une des plus ancientiest une méthode décorrélative dont le
principe est le suivant. Dans le codage par priédida valeur de chaque pixel est prédite a partir
des pixels précédemment codés. Seul I'écart emtvaleur prédite et la valeur réelle est quantifie
puis codé et transmis. L'écart étant en généraldaisa représentation nécessite moins de bits
que le pixel lui méme. Les méthodes prédictivesmadtent une mise en ceuvre facile et
conduisent a de bons taux de compression. Ellese$iizaces pour les images dont les variations
temporelles ou spatiales sont petites.

15
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4.2.4 Méthodes hybrides

Le terme hybride fait référence aux techniques apmbinent le codage prédictif et le

codage par transformée.

Dans le cas des images fixes, on effectue uneftramation & une dimension le long des
lignes et ensuite une prédiction le long des cagniPour les images animées, on effectue une
combinaison entre une transformation bidimensidarddns le domaine spatial et une prédiction
le long de la composante temporelle pour expldagedondance temporelle du signal d’image.

Le codeur hybride regroupe les avantages des @etirijues qui le composent.
5. Les normes de compression des images avec et gagrdes
5.1 La norme de compression JPEG

La norme JPEG [9] (Joint Photographic Experts Gyoegt congue par le groupe ISO
(International Standards Organisation) et le groGg# (Commission Electronic International).
Elle est destinée a la compression des imagesdixesuleurs et a niveaux de gris en vue de leur
stockage sur les supports numériques. Elle a éiiséé dans la perspective de couvrir les
applications les plus diversifiées en tenant cong#e contraintes réalistes par rapport aux

applications les plus visibles : publication, transsion, banques d’'images.
Les techniques définies par la norme JPEG seettiven deux classes :

- les méthodes de compression avec pertes qui sm#eb sur la TCD suivie d'une

quantification et d’'un codeur entropique (cf. figur.5).

- La seconde classe, concerne les processus de csalag@ertes, cette classe de codeurs
n'est pas basée sur la TCD mais sur le codage Mi@iiz d’un codage entropique (cf. figure
1.6). Pour les méthodes avec pertes, quatre coaedirété spécifies : un codage de base ou
'image compressée puis décompressée n'est plugigde a I'image originale, ce processus
utilise la TCD et un codage de Huffman.

Les trois autres types de codage sont une extemiorodage de base. lIs different de
codage de base principalement par le codage egtro@n utilisant un codage arithmeétique ou

par restitution progressive de I'image.

16



Chapitre 1 : Généralités sur la compression d’'ingsge
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Figure 1.5 : principe de I'algorithme JPEG avedqgser
Image
. Image
originale

Prédicateur Codage

entropique

compressee

Table
entropique

Figure 1.6:mmipe de l'algorithme JPEG sans pertes.
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5.2 La norme de compression JBIG

La norme JBIG [10] (Joint Bi-level Image Group} dsstinée a la compression d'images

photographiques représentées en deux tons (ndiar&)) images textes.

Cette norme est destinée aussi, pour des débimntvale 9.6 Kbits/S a 64 Kbits/S. Elle
utilise un codage sans perte avec codeur arithoetglaptatif. Sa structure est sous forme de

couches, chaque couche est un codeur indépendant.
5.3 Lanorme de compression H-261

C’est une norme développée par C.C.L.T.T. (Comornis€onsultative Internationale de la
Télégraphie et de la Téléphonie). Ce standard estirgd au codage des images animées pour la

visiophonie (Téléphonie Visuelle).

Le H-261 utilise un codage hybride combinant |2DT€ le codage prédictif. La TCD est
utilisée pour la réduction de la redondance smafi@bdage intra-trames). Le codage prédictif
pour la réduction de la redondance temporelle desemages de la séquence (codage inter-

trames).
5.4 Lanorme de compression MPEG

Les efforts développés par les équipes du CCITam(i@ Consultatif International de
Téléphonie et Téléecommunication) pour le H.261 @#gtutilisés comme point de départ pour le
développement d’'un standard de codage d'imageséasipar 1ISO, ce standard s’intitule MPEG

pour Moving Pictures Experts Group.

Contrairement au H.261 en premiere phase, MPE{edt1destinée au codage des images
animées en vue de leur stockage sur les suppamgrigques d’ou les contraintes plus souples
que celles du H.261 (c’est pour cela qu’'on I'appédl standard des applications multimédia).

La premiere phase de MPEG intitulée MPEG-I spécifie compression du signal vidéo a
un deébit de 1.5 Mbits/s. Les deux autres phasepaut but d’améliorer la qualité du codage
vidéo en sacrifiant une augmentation de débit, MPIES3t destinée a la compression du signal
vidéo a des débits d’ordre de 10 Mbits/s, MPEGe#t destinée a la télévision haute définition a
des débits de 30 a 40 Mbits/s. Une quatriéme pMMBE&G-IV est destinée au codage d’'images
animeées a trés faibles debits (10 Mbits/s), MPE@utné vers les applications multimédia. En

cours de standardisation.
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6. Codages imbriqués

La transformation en ondelettes génere des sousebaqui correspondent a des projections
orthogonales dans des espaces vectoriels disjdinssibsiste des ressemblances structurelles
dans les sous-bandes détails dans la méme dirécties résolutions successives (cf. figure 1.7).
Le principe de l'arbre de zéro proposé par Shamro 1993, permet d’exploiter cette

ressemblance.

Image
apprimé

Les trois sous bandes
horizontale de ¢
,2°Meet FMerésolution

Les trois sous bandes 4
vertical de 1¢,2°™¢et

3%merésolution

Les trois sous bandes
diagonal de 4°¢,2°™¢
et FMrésolution

Figure 1.7: Exemple de transformation en sous-bdedémage Lena, la ressemblance

entres les sous bandes est remarquable.
6.1 Algorithme EZW de Shapiro

C’est le premier codeur en sous-bande parotreé a avoir été introduit [12]. Il procede
au regroupement des coefficients non significagdsis forme d’arbre de zéroge(otre@. La
structure zerotree permet de détecter les zonégrdge qui ne contiennent pas d’information
significative et sont codées ensuite en arbre.

L’algorithme EZW peut étre résumeé en trois étapesyme suit :

- La définition des cartes de signifiance indiquast positions des coefficients significatifs
par rapport a un seuil donné.
- Une approximation successive, par passes, desaieef$ significatifs, qui permet donc

une notion de progressivité du codage selon uearerit’arrét de débit-distorsion.
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- Un codeur arithmétique dynamique de la chaine dbsies.

Le codeur EZW offre la propriété de la transnaisgprogressive de I'image codée tout en

apportant d’excellentes performances débit/distarpiar rapport a la norme JPEG.
6.2 Algorithme SPECK

Offrant des performances comparables a l'algogthB®IHT, l'algorithme SPECK [13]
exploite des structures d'ensembles de coefficiemssignificatifs en blocs plutét qu'en arbres.
Ces structures de blocs permettent de s'afframéfiracement du non stationnarité (d’ordre 1)

des coefficients en adaptant localement la statistutilisée pour le codage.
+ Principe

Les coefficients sont initialement séparés emxdensembles, I'un noté S contenant les
coefficients de basses fréquences et l'autre, notintenant le reste des coefficients (cf. figure
1.8). De la méme maniere que dans SPIHT, dewssiat tenues a jour, I'ensemble (LSP) pour
représenter les coefficients significatifs et 'emble de coefficients non significatifs (LIS). La
liste d'ensembles non significatifs LIS contiens ddocs de coefficients de taille variable y
compris les coefficients isolés vus comme des bilec&x1 (stockés dans la liste LIP dans le cas
de SPIHT).
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Image X

Figure 1.8 : Partitionnement de I'image X en deaus-ensembles : S et le reste

S1

S2 | S3

Figure 1.9: Principe de partitionnement des ensesnbl

L’algorithme SPECK peut étre résumé comme suit:[13]
1. Initialisation :

» Partitionner I'imageX en deux sous-ensembleS= Racine, et 7=X-S (cf.
figure 1.7).

 Envoyer n,, = ‘Iogz(max(i]j)DX ﬂCi,j ‘}l
» Ajouter S a LIS et mettre LSI=
2. Passe de test de signifiance :
2.1. Dans l'ordre croissant de taille des listes S @asembles les plus petits d’abord).
* Pour chaque ensembld BLIS faire :
- Sil'ensemble est signifiant et non réduit a un seefficient alors,

Retirer 'ensemble de la liste, le partitionnerudsivement en quatre sous-blocs, sur
lequel ce test est effectué a nouveau.

- Sile bloc est réduit a un seul coefficient sigrafif, alors,
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Ajouter le coefficient a LSP.
- Sinon, I'ensemble est laissé dans la LIS.
2.2. Test de I'ensemble :

« Si 1 est signifiant, alors,
Le bloc 1 est séparé en trois blocs correspondants au sodedbale plus basse-
fréquences et un ensembtecontenant le reste des coefficients (cf. figurg.1L@s
trois nouveaux blocs sont traités comme précédermnmen
* Répéter le processus de seéparation de l'ensemblsqu'a ce qu’il soit
insignifiant.

3. Passe de raffinement (méme principe que SPIHT) :

Pour chaque (i,j)J LSP, a I'exception de ceux testés par la passggedte, envoyer le nieme

bit de poids le plus fort d€,

4. Réitération :

Décrémenter n par un et, et aller a I'étape 2.

L'algorithme SPECK, donne généralement des résusieilaires a ceux obtenus par SPIHT.

6.3 Algorithme EZBC

Le principe de codage par l'algorithme EZBC (Endesti ZeroBlocks coding based on
Context modeling) [14] est similaire a I'algorithrB® ECK. L'innovation de ce codeur provenant
principalement de I'exploitation de la dépendamtesdes nceuds du quad-tree de signifiance. Le
partitionnement en quad-tree est de plus réalispendamment dans chaque sous-bande
permettant une meilleure séparation des statigtiqiee signifiance et un apprentissage plus
efficace a I'aide de contextes plus étendus [15].

Ce codeur offre des performances comparables a HBE€Da également été adapté au
codage vidéo sous le nom de MC-EZBC [16].
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7. Conclusion

bY

La compression des images est désignée a premdrdle encore plus important en
raison de I'évolution des réseaux et du multimé8ian importance est surtout due au décalage
qui existe entre les possibilités matérielles desgpasitifs que nous utilisons (capacité des
mémoires de masse, débits sur Internet, ...) et kEsoibs qu’expriment les utilisateurs
(visiophonie, vidéo plein écran, transfert de gitéstd’informations toujours plus importantes
dans des délais toujours plus brefs. Les méthodgs wlilisées couramment sont efficaces et
sophistiquées (Huffman, MPEG, JPEG....) et utilisdes théories assez complexes. Notre
travail, est consacré au codeurs hiérarchiques BRIHhotamment a son optimisation notée
MSPIHT (détaillé chapitre 3).
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Chapitre 2 :Analyse multirésolution

Résumé

Nous nous limitons, dans ce deuxiéme chapitre apr@sentation des principales
transformée d’'images utilisée dans I'étape de casgion existantes dans la littérature. On
commence par décrire les transformées directioesdltadon, ridjelets, curvelet, brushelet...... )
et on insiste sur les limites dans leur utilisatidans le codage imbriqué. Puis on parle des
caracteristiques principales de la transformée deufter. Ensuite on continue avec un bref
rappel sur la Transformation de Fourier a fenétiesgante et la Transformation de Gabor. La
derniere partie de ce chapitre sera consacrée @rdasformation en ondelettes continues et
ondelettes discretes plus spécifiguement I'anaigsdtirésolution. L'idée étant de montrer son

intérét lorsqu’elle est associe avec le codage iqu.
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1. Introduction

Depuis leur introduction il y a deux décenniess lendelettes ont gagné un intérét
considérable en traitement du signal. L'idée deéssmter un signal a différentes résolutions
permet d'en extraire ses tendances principalesnenombre restreint de coefficients, tout en
localisant précisément les discontinuités. Darotgexte du traitement d'image, les ondelettes ont
été utilisées pour des applications variées, tejllesle débruitage et la compression, menant a des
standards comme JPEG2000. Il est bien connu queoneglettes sont optimales pour la
représentation de signaux unidimensionnels (1D¥4¢ment un nombre fini de discontinuités. En
effet, l'erreur quadratique moyenne d'une approtkomanon-linéaire faite a partir des k
coefficients d'ondelette maximaux décroit@¢k-1) dans le cas des images, pour des raisons de
simplicité et d'efficacité, les ondelettes ont sntvété utilisées de maniére séparable sur les axes
horizontal et vertical. Il en résulte une décomiéla partielle de lI'image, qui se traduit par la

présence de nombreux coefficients de forte énéedng des contours.

Dans le premier temps, nous parlons des transfarliéectionnelles et de la transformée de
Fourier en soulignant ses insuffisances ; nous @mms les notions utiles par l'intermédiaire de
définitions sur la transformée de Fourier & coartme puis nous définirons la transformée en
ondelettes continue. Ensuite, nous présentonséarith de I'analyse multirésolution (AMR) et
l'algorithme pyramidal permettant d'obtenir lesfioents de la transformée en ondelettes discréte

par filtrage et décimation successifs.
2. Transformées directionnelles

2.1 Transformée de Radon

BN

La transformée de Radon [15,17] consiste a pnojéteage sur un certain hombre
d'orientations en intégrant I'image le long deitaalion orthogonale a la projection (Figure 2.1),
puis a réaliser la transformée de Fourier de agiggtions. La reconstruction s'obtient en placant,
pour chaque orientation de projection choisie clesfficients de Fourier obtenus le long de cette
méme orientation, dans le domaine fréquentiel otienb I'image reconstruite en effectuant
ensuite une transformée de Fourier 2D inverseetanstruction parfaite pour cette transformée
continue s'obtient pour un nombre de projectiofiimijnparcourant I'ensemble des orientations
possibles. La transformée de Hough est un cagpgt de transformée de Radon pour une

image a valeurs binaire, et s'utilise principalethpaur la reconnaissance de formes.
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Chapitre 2 : Analyse multirésolution

La transformée de Radon est trés utilisée en toapbig, ou les données capturées
correspondent précisément a des projections deworde 'objet dont on cherche a obtenir une
image. Une reconstruction approximative de l'imageherchée, d'autant plus précise que le
nombre de directions de projection est élevé, bstnue par transformée de Radon inverse.
Notons que pour une image discréte carrée doilla st un nombre premier, la discrétisation
proposée peut s'appliquer pour obtenir une tram&fe de Radon discréte a reconstruction

parfaite peu redondante. Une approximation discrapéde (en o(n”log(n))) opérations) et

inversible de la transformée de Radon.
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Figure 2.1 Transformée de Radon
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2.2 Transformée de Ridgelet

Les ridgelets [18] forment une extension natureiiela transformée de Radon pour un
nombre limité de directions, en se basant sur destibns d'ondelettes pour contrbler la
précision en orientation et garantir la reconstomctparfaite. Etant donné une fonction

d’ondelettey(t) , Candes [18] propose de construire une base d@&daon :

Rinot) =M _gw((cos(e,sMirl](e))T)[ -n)

26



Chapitre 2 : Analyse multirésolution

Ou I OR’ représente I’échell@D[O,Zn], l'orientation en [JR la position de la ridgelet.

Cette famille est donc constituée de lignes d'tatgon variable et dont la largeur dépend
du support de l'ondelette choisie. Le facteur ddondance n'est pas donné de maniére
quantitative dans le cas général, et dépend dw choifacteur d'échelle M, et de la résolution
angulaire et spatiale.

Une famille de ridgelets fenétrées est proposés Bomom d'ortho-ridgelets. Du fait du
compromis sur lincertitude temps-fréequence, ceétimge implique une discrétisation en
orientation pour une seule échelle donnée. Cepéndanpartant d'une fenétre de la taille de
I'image et en considérant toutes les familles literigdelets définies sur le partitionnement
dyadique de cette fenétre initiale en sous-fenéiirest possible d'obtenir une décomposition en
ridgelets multiéchelle. La famille totale obtenus alors consistuée d'éléments dont le support
est inscrit dans un rectangle de longueur | infégeou égale a la taille de l'image, et de lar@eur
< w < |. Bien que pour chaque échelle, la famillerttho-ridgelets correspondante forme une
frame, I'ensemble des fonctions ridgelets multiBeh@en est malheureusement pas une. D'une
certaine maniere, la famille de fonctions proposée cette transformée est trop riche, dans le
sens ou la somme des énergies des coefficientspaledornée pour tout signal d'énergie finie.
Notons qu'il existe également une transforméedmetets finie, en se basant sur la discrétisation
des transformées de Radon finies. Il est remarquadlpréciser que cette transformée est non-

redondante, nécessitant toutefois d'avoir une ircagee dont la taille est un nombre premier.
2.3  Transformée de Curvelet

La transformée en curvelet [15,19] se dérive ddgetets multiéchelles. Une premiere
décomposition permet d'obtenir une analyse muldiesh en sous-bandes centrées sur les
couronnes de fréquenceist]|01/22| |01/2%?jousCn ot SN représente I'échelle. Notons
que cette découpe de l'espace fréquentiel n'estlpasique. Ces sous-bandes sont en suites
analysées par une transformée en orthoridgeleesublocs de taill * 2°. Les blocs d'analyse
sont alors des éléments rectilignes de tadié 2% Ces éléments suivent donc une loi de

changement d'échelle parabolitjzew?. L'ondelette utilisée pour construire les orthgeigts est
l'ondelette de Meyer tandis que la fonction d'édehgd Lemarié est utilisée pour la représentation

des basses fréquences. Une construction difféetnpéus générale, reposant sur la théorie des
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frames. La frame d'analyse est construite direatén® partir d'une fonction mere C
bidimensionnelle de haute fréquence selon l'un aes et de basse fréquence selon l'autre
(typiqguement le produit tensoriel d'une fonctiomndlelette et d'une fonction d'échelle). La

famille de curvelet§Cl,n,6) ., 602m/2'Z /2' Z correspondante est alors donnée par :

Cino) = 2*"2C(D,R;t — n)
2
D = (O Z'J Est la matrice de sous-échantillonage du chaegediéchelle

Notons au passage qt?g lzcorrespond a la racine carrée de son déterminRét)est la
matrice de rotation d'angled et n indique la position de la curvelet. Cetten¢farmée a été

utilisée avec succes dans le cadre du débruitage .
2.4 Transformée de Contourlet

Inspirés par les curvelets, Do et Vetterli [21] développé la transformée en contourlets
qui obéit & un nouveau schéma de décompositionirgagdtution qui permet de représenter
'image comme un ensemble compacte de niveaux delutéon spatiale et directionnelle
(orientées). Contrairement au curvelets, la transf@ en contourlets est concue directement
dans le domaine discret. L’esprit de la méthodeeséndant similaire a celui des curvelets car |l
s’agit d'une base fixe avec une grande sélectidit@ctionnelle. Le but principal de la
construction contourlets est de fournir une reprisd®mn éparse des données aussi bien aux
résolutions spatiales que fréquentielles. L’'appielta «contourlet» vient du fait que cette

nouvelle décomposition est un frame composé de eseignae contour.

Les ondelettes 2D, résultant du produit tensorgeddux transformées en ondelettes 1D,
fournissent un nombre limité et fixe dorientatiort peuvent capturer uniguement les
discontinuités ponctuelles sans prendre en comaptédularité des contours. Les contourlets ont
été développées comme remede a cette inefficaegéoddelettes. En effet, la transformée en
contourlets posséde non seulement les principatepriptés des ondelettes (a savoir, sa
multirésolution, sa bonne localisation en espa@ndtéquence, ainsi que sa décimation critique)
mais offre aussi une grande sélectivité directitanBour mettre en évidence la différence entre
la transformée en ondelettes et la transforméeoatoarlets, la Figure 2.2 montre quelques

images de base de ces deux transformées.
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Figure 2.2 : Représentations d’image par Ondelett€ontourlets. (a) Exemples de cing
fonctions de base pour la transformée en ondel2iizs(b) Exemples de quatre fonctions
de base pour la transformée en contourlets.

2.5 Transformée de Brushlet

La transformée en brushlets [22] a été proposéeMager et Coifman . Elle donne un
partitionnement adaptatif du plan fréquentiel offraplus de flexibilité que les paquets
d'ondelettes en s'affranchissant de la contrateégarabilité. 1l est alors possible de représente
un motif orienté a l'aide d'un seul coefficient. dacomposition est effectuée en appliquant
successivement des opérateurs de fenétrage ad'isugs chacun d'une transformée de Fourier.
La reconstruction s'obtient alors en effectuaritdasformée inverse de chaque composante puis
en appliquant l'opérateur de fenétrage dual etoem®nt finalement chaque contribution. Des
constructions de base orthogonale et bi -orthogsnsdnt proposées dans le cas 1D et 2D, ainsi
qu'une procédure de discrétisation. Une optimisapar quad-tree est mise en oeuvre pour

sélectionner le partitionnement fréquentiel adéglaat le cadre de la compression d'image.
2.6 Transformée de Beamlet

La décomposition en beamlets [23] considére untjpemiement de limage en quad-tree,
puis effectue une transformée de Radon dans cHaqaelLes coefficients de beamlets sont liés
par une relation multiéchelle, ou chaque beamlahaniveau donné est décomposée en trois
beamlets connexes au niveau suivant. Cette tranépermet d'approximer les courbes dans les

images et d'en extraire les contours par séledams le graphe de connexité des beamlets.
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2.7 Transformée de Wedgelet

Donoho [24] a proposé une décomposition adaptafivesoit adaptée aux contours lisses
dans les images, les wedgelets. Il s’agit d’uneésgntation optimale des images appartenant au
modeéle Horizon [24] des fonctioris(x1,x2)0[01]: f(x)=1 x2>H(x1) H étant & valeurs sur

[0,1]. Cette transformée procede a une décompositi@dique récursive de I'image en carrés
dyadiques, a l'aide d'un quadtree, et représentealje dans chacun de ces carrés par une
fonction constante par morceaux avec une discatéitiméaire. Plus simplement, chaque carré
contient deux zones de valeur constante, sépas¥asng ligne droite. Romberg et al. [44] ont
ensuite proposé une implémentation rapide en caitigs échelles larges a partir des fines, et en
ajoutant une condition d’admissibilité sur les &sgtles wedgelets, c’est a dire qu’il y a une
certaine cohérence, similarité entre les décompaosita difféerentes échelles, et plus tard

Friedrich et al. [45] ont proposé une autre implatagon rapide.
2.8 Transformée de Bandelette

La transformée en bandelettes (ondelette seconu&ragédn) [25,48] est une transformée
adaptative de I'image. Elle s’effectue en troistigarprincipales: tout d’abord I'image subit une
transformée en ondelettes orthogonales séparables.chaque sous-bande est segmentée en
blocs et sous blocs suivant un quadtree, danselgies duquel on recherche un flot régulier.
Une fois la segmentation faite et le flot calclds coefficients sont réordonnés dans un vecteur
suivant le flot et subissent une transformée ereletiets unidimensionnelle. Concrétement, la
seconde partie peut étre de rechercher la diregiramcipale de l'imagette, et de lire les
coefficients en considérant cette direction comimearizontale.

A noter que la transformée originale effectuaitprocessus similaire, mais décomposait
directement I'image et non sa transformée en oftdsleLa figure 2.3 illustre les étapes de la

décomposition.
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NIERINE?

a—— 'f
o - ¥ |
Zoom
Transformée en ondelette Quadtreé

Figure : 2.3 Décomposition en bandelettes obteaue@formation d'une ondelette

séparable le Long du champ d'orientations.

3. Transformée de Fourier
La transformée de Fourier d’un sigxé) est donner par la relation 2.1
X(£)= [ x(nedt= <x(t), ejzit>  (2.1)

La premiere solution qui vient naturellement a pigs est de limiter le domaine
d’intégration temporel (ou spatial) a l'aide d’ufeaction «fenétre» que I'on pourra faire glisser
pour explorer le signal ; on obtient ainsi la tfanwmée de Fourier a fenétre glissante ; voir
I'équation 2.2.

3.1 Transformation de Fourier a fenétre glissante
STETX(f, ) =[ g*(t-1) (e ™dt  (22)

Si on pose Git) =g(t-17) (2.3)

On peut interpréter cette transformée comme lgegtion de f sur la «base» des fonctions
fenétres glissantes STFTx (f, t) = < G(t), x(t) > (2.4)

La notation < g, x> représente le produit scalaire :

<g, x> :f:g(t) Ox(t)dt (2.5)
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Un certain nombre de fonctions fenétres sont éks les plus connues sont les fenétres de

Hanning, de Hamming, et de Gauss:

o(t) = e 2 (2.6)

Dans ce dernier cas la transformation a été lptiansformation de Gabor (équation 2.8)
et on appelle « gaborette » la fonction analysadtenotera que les fonctions enveloppes sont

normalisées a 1 ; la norme étant défi nie par :
2 +o0 0
IXIF =] x()x"(t)dt (2.7)

3.2 Transformation de Gabor

La transformée deGabor d’'un signé) est donner par la relation 2.8
- +o0 _(t-1) .
Tgabor X (f, 1) :n%‘j_ x(t)e t Ae”“"dt (2.8)

On trouvera sur la Figure 2.4 La représentatiofadpartie réelle de «gaborettes» pour
deux fréquences différentes. On peut vérifier qétemdue temporelle de la fonction est
indépendante de la fréequence analysée par cettgidonLa résolution dans le plan temps-
fréquence de la transformation peut étre estimédepasariances de la fonction analysante dans

I'espace temporel et dans I'espace frequentiel :

+00

52 = jx2|¢/(t)|2dt

—o0

(2.9)
. . _ty , .

Si on considére une gabore}mgt)| =e 72 on a évidemmend, =1et dans ce cas comme
la transformée d’une gaussienne est une gaussfesifiese transforme par Fourier @) on
trouve un écart type), dans le domaine fréquentiel tel qué; :Zi. On constate que la

T

résolution temporelle J, et frequentielled, sont indépendantes, de sorte que le pavage de

I'espace temps-fréquence (figure 2.5) est régulier
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Figure 2.4: Gaborettes
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Figure 2.5 : Pavage temps-fréquence pour la tramgfe a fenétre glissante

Dans ce cas, on comprend que l'analyse n'est gaeiccar si une résolution temporelle
faible est automatiguement liée a la détection bdasses fréquences, la détection des
composantes hautes fréquences du signal peut &itee dvec une résolution temporelle
supérieure. Les deux résolutions doivent variesears inverse en conservant un produit constant
pour un pavage énergétiquement régulier de I'esfaups-fréquence. Ceci doit conduire a une
utilisation rationnelle de cet espace par la ratbs dans tous les cas du meilleur compromis
possible entre la résolution temporelle et la wdsmh fréquentielle. Cette transformation est

réalisé par la transformation en ondelettes doptiteipe est précisé dans I'équation (2.10).
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4. Transformée en ondelettes
1 t-b
T f(ab)=—=| f(t)y(—)dt (2.10)
(ab) Jgj_w ()

Dans cette expression 2.1@gest le facteur d’échelle étle parametre de translation. La
variable a joue le role de l'inverse de la fréquenplusa est petit moins I'ondelette (la fonction
analysante) est étendue temporellement, donc lixéduence centrale de son spectre est €levée.
On peut également interpréter cette expression @uoma projection du signal sur une famille de

BN

fonctions analysanteg,, construite a partir d’'une fonction "mére”y conformément a

I’équation suivante [26,27,28] :
1 t-b
a t) =—y/(—— (211)
Wan (1) ﬁw( 3 )
On notera que la norme est conservée lors du chargele facteur d’échelle :

2 wl| t-b)? 1+ 2 5
ol =17 ‘/’(T)‘ dx==[ (] adx=ly|" @212

On pourra noter :
T f(ab) =(f.,,) (2.13)

La résolution spatio-temporelle est calculée dméme maniere que précédemment : Si la

«largeur» temporelle dg (I'écart type) est prise comme unité :

o =1 Alors on peut calculer la «largeur» de, , avec I'équation 2.14 :

o2 = J‘tzwayo(t)rdt

= J‘tzl‘(/l(l) dt (2.14)
a a

+oo 1 2
= J'_m a?x? g|¢/(x)| adx

Ce lui qui donne :g, =a

34



Chapitre 2 : Analyse multirésolution

On peut de méme calculer I'occupation fréquentigéid’'ondelette en calculant I'écart type
pour la transformée de FouriqﬁzwDl de ¢,, en prenant comme unité I'écart type de la

transformée de Fourier de 'ondelette maye :

o2 = [wlp,," (w) dw

= J'w2 §|a¢/(aw)|2dw (2.15)
=[S L ap @)t
a’a a

On trouve g, -1 . De sorte que le paveé élémentaire dans I'esgaops-fréquence est de
a

surface constante tandis que la résolution temigoest proportionnelle a et que la résolution

fréquentielle est inversement proportionnelkeGomme on le voit sur la figure 2.6.

Fréquenc

-

I 1/a

Figure 2.6 : Pavage temps-fréquence pour la tramg&® en ondelette discrete

Temps

»

5. Transformée en ondelettes discrete

-m

T f (m,n) = a,2 f:f(t)w(ao_?m t-nb)dt  (2.16)

Si on choisita, =2 et b, =10n parle alors de transformée dyadique.
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5.1 Inversion - Admissibilité

On peut montrer [29] que si la fonction analysafitendelette) est convenablement
choisie, la transformation en ondelettes est inblerset la fonction peut étre reconstruite apres

analyse suivant I'’équation (2.17) :

f=C, jj <f Wop W opdadb (2.17)

Cette possibilité reste théorique car le calculsh’possible que numeériquement et sa

convergence peut-étre tres lente. Le coefficdgnts'il existe, est donné par I'eéquation (2.18) :

C, = 2nj_+:\wﬂ(w)\2 dWW (2.18)

La condition d’existence de ce coefficient estlégent la condition d’admissibilité de la

fonction ondelette analysante. Cette conditioregpticitée par I'équation 2.19 :

N

Cette relation se raméne le plus souvent a laitondexprimée par I'équation (2.20) qui

j o )\ (2.19)

n'est pas trés contraignante et indique seulemeatla fonction ondelette doit étre a moyenne
nulle. Le choix de I'ondelette est donc en princtpes ouvert, il faut cependant noter que la
robustesse et la vitesse de convergence de I'tigoei de reconstruction donné par I'équation
(2.20) sont tres dépendantes du choix de l'ondelettestlickir, en n, que la transformée en
ondelettes ne sera intéressante comme outil d'sealy signal que si la fonction analysante

('ondelette) reste bien localisée dans le temmndtéquence.

[Twwdt=0 (2.20)

On peut classer les transformées en ondelettes Eefamille a laquelle appartiennent les
fonctions analysantes choisies. Les transformédsnabs sont suivant les cas discretes ou
continues, redondantes ou non. Les transforméesnues sont obtenues en prenant le facteur
d’échellea et le pas de translatidndans I'ensemble des nombres réels. Ces transfersog
évidemment trés redondantes car I'espace tempeenég est parcouru continlment, ce type de

transformation ne peut, dans la pratique, étrecefée que de facon approximative et il y a
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toujours en fait une discrétisation du calcul cgti @pérée. L'approche discrete du probleme a le
mérite de traiter le probleme de I'échantillonnagd’espace temps-fréquence avec rigueur et de
fournir une mesure de I'’éventuelle redondance deatesformation obtenue. De plus, dans ce cas,
les algorithmes de calcul conduisent souvent aékadtats exacts sur des intervalles donnés de

I'espace temps-fréequence. Pour résumer, on peuetdd® classement sommaire suivant :

* Transformées redondantes :

v Transformée continue,
4 Trame d’ondelettes (frames),
v Paquet d’ondelettes.

* Transformées non redondantes :

v Analyse multirésolution : base orthonormeée,
v Analyse multirésolution : base biorthogonale,
4 Paquet d’ondelettes.

Cela étant, il reste a examiner les généralisatilenks transformée en ondelette unimodale
de signaux a une dimension. La premiere extensigis@&geable est le passage du traitement des
signaux mono- dimensionnels au traitement des sigia-dimensionnels, tri-dimensionnels,
voire au-dela. L'intérét de cette extension estléwi pour qui se préoccupe de traitement des
images 2D et 3D. Dans ce domaine, nous présentdesn€léments de base sur lesquels
s’appuient les principales méthodes de généralisatt nous illustrerons par deux techniques
choisies parmi les plus utilisées dans les appbicat actuelles. Le deuxieme type de
généralisation qu'’il conviendrait d’examiner esplebléme du traitement des signaux vectoriels
ou multispectraux. Le cas le plus commun est céds images couleur. Les multi-ondelettes
pourraient constituer une piste intéressante. NMaisous sommes vraiment dans le domaine de
la recherche et il ne semble pas que les résudt@ent suffisamment probants pour guils
puissent étre présentés ici. Alors, avis aux amsteBases orthonormées, analyse
multirésolution [30, 31,32].
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5.2 Espaces d’approximation

Nous nous plagons dans I'espaté(R) des fonctions continues d’'une variable réelleset d

carré intégrable. Une analyse a la résolution jadéonction f sera obtenue par action d’'un

opérateur linéaired; surf, tel que 1A, f OV,
V, étant un sous espacelde A, sera un projecteur (idempotent).

On construira une analyse multi-résolution a I'agite sous-espaceg, emboités les uns

dans les autres, tels que le passage de I'un &d'soit le résultat d’'un changement d’échelle

(zoom).

Par exemple, dans le cas dyadique on aura :

I3

FOOV, < f( 5 )V, (2.21)

2

Ce qui correspond a une dilatation d’'un facteur'@spaceV.,, contient des signaux plus

j+1

"grossiers” que I'espac¥, et il est clair que :

L’axiomatique correspondante peut s’exprimer consuie:

Soit un ensemble de sous espaces de L2 tels que :

....... OV, 0V, 0V, OV,,......0V,, OV,.... (2.22)
v, =R (2.23)
j0z
ﬂVJ :{O} (224)

j0z

DjO0Zsi f()0V, = 20V, (ouf@)0V, (225)

1

Oj0Ozsi f(x)0V, « f(x-k)OV, (invariance par translation)  (2.26)

Cet ensemble définit une analyse multirésolution’dR) .
Remarque 1 :La propriété 2.27 assure la convergence de I'aeady peut aussi s’écrire :

lim Vv, = L*(R) (2.27)

] -~
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On dit parfois qugjvj et dense dars (R)

Dans ces conditions, on peut montrer qu'il exigste tonction dite fonction d’échelle qui

par dilatation et translation engendre une bas®odrmée d¥, . Cette fonction sera notee :
#(X) O L*(R) (2.28)
Et les fonctions de bases sont construites sulaaetation :
.l .
P,.(x)=2%¢(2"x—n)avecnZ (2.29)
II' suffit d'ailleurs queg(.,—n) soit une base dg.

La base sera orthonormée si :

+j:o¢(x)¢u(x +ndx=49(n) OnOZ (2.30)
Vo
v1 wi
V2 w2
¥\
v3 I w3

Figure 2.3chéma de I'analyse multi-résolution
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La relation d’orthogonalité entre les fonctionskdese pour une échelle donnée 2.31 pourra donc

s'écrire :
<¢;,n,¢j,k> =o(n-k)Onk,j0zZ  (2.31)

Remarque 2 :On peut utiliser plusieurs fonctions pour consérgar translation une base du

by

sous-espace/,, cette liberté est mise a profit dans la consimactles multi-ondelettes. Les

fonctions doivent, bien entendu, étre orthogonetdee elles.

L’action du projecteur surfournira sa décomposition sur la base des fonstibéchelle et

les coefficients de cette décomposition constitliapproximation a I'échellg def.

AT=3(f.4,.)8;, (2.32)

n

On pose :
al =(f.4;,) (2.33)

L’approximation a la résolution de la fonctionf sera définie par la suite discréte des

nombres (réels ou complexes).

Figure 2.8 : Fonction d’échelle de I'analyse de Haa

Une suite numérique formée par échantillonnage dignal continu réel pourral base étant

orthonormée, la norme de la fonction (I'énergie)tp&re calculée a partir de ses "coordonnées” :

+o00

At =2

n=-—co

2
al (2.34)
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5.3 Espaces des détails
L’espace des détails vient compléter I'analyse.
On peut définir pour chaqug son complément orthogonaf dansV;.; tel que :
V., =V, OW, (2.35)
L? =0 ,W, (2.36)
CommeW,; est orthogonal &;.,, alorsW,.; sera orthogonal @/ ; cette propriéte s’ecrit :
Oj k#] alorsw, OW, (2.37)

Les sous-espacé®; ne forment pas une famille d’espaces emboitéss feai propriétes

d’échelle et d’invariance par translation sont ermses.

v

Figure 2.9. Ondaetiere de I'analyse de Haar

Dans ces conditions, on peut montrer qu’il existe €onction appelée ondelette qui par

dilatations et translations engendre une base mothtée desV, et donc dé-%.

Cette fonction est notée :
Ww(x)OL*(R) (2.38)

Et les fonctions de base sont construites suieamtation :

Yin(X) = 2_711/1(2'j X—n) avecnJZ (2.39)

41



Chapitre 2 : Analyse multirésolution

L'orthonormalité de la base d’ondelettes s’écrit :
(@ 00,,) = S(j ~1)a(n-k) Oi, ,nkOZ (2.40)

L'approximation a I'échelle immédiatement pliise pourra donc étre reconstruite en

utilisant les détails du signal fournis par sa @ctpn sur la base déf sj,nuivant la relation

suivante :
AL =AT+Y (T W, (2.41)
On noteraD; le projecteur suv\ et le signal de détail sera décrit par la suiteérnique :
d) =(f.e,,) (2.42)
Donc :

D f =Y (f.00,, 1, (2.43)
Et la formule de reconstruction s’écrit :
AL =Af+Df (2.44)
Le signal de détail est constitué d’'une suite miomé dont les éléments sont aussi les

coefficients de la transformée en ondelettes.
5.4 Algorithme pyramidale (algorithme rapide de Mdlat)

Nous avons vu que I'AMR d'un signal revient a leahéposer a différentes échelles, en
approximations et en détails. S. Mallat proposealgorithme rapide permettant de calculer les

coefficients de détails et d'approximations ensaiit des filtrages et décimations successifs [33].

La figure 2.10 présente cet algorithme : Les c¢oeffits de détails correspondant a I'espace
W1 sont obtenus par filtrage passe-haut (filtre fuiiy décimation par 2, les approximations sont
obtenues de la méme maniére par filtrage passégttasPour obtenir les coefficients de détails

aux résolutions supérieures, il suffit de réit@es étapes sur les coefficients d'approximations.
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\4

\4

a
X gl _@1

hl hl

d1 d2

Figure.2.10 : Algorithme pyramidal de Mallat (les@nt les coefficients d'approximations,

les dsont détails).

On peut reconstruire le signal grace a deggilh2 et g2 selon l'algorithme présenté en
figure.2.11. L'approximation an a un niveau donresinla somme des coefficients de détails d

et d'approximations,a du niveau supérieur préalablement filtrés et redihannés.

a; az
X g 9 4—@7

hl h;

d1 dZ

Figure.2.11 : Algorithme de reconstruction du slgna

Les filtres hl et g1 sont liés aux filtres exhilpés les relations a deux échelles 3.6 et 3.7.
Les conditions imposées par la définition de I'Alfpliquent que le filtre g soit passe bas, on a

de plus :
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{hl(k) =h(k) = h(-k)
9:(k) =g(k) = g(-k) (2.45)

Les filtres de reconstruction h2 et g2 sont liés fmnctions des bases duales. Dans le cas
ou les bases sont orthonormales on a :

{hz(k) = h(k)

Dans le domaine fréquentiel :

[H(w)|* +[H(w+m)|* =2
IH(W)| =|G(w+ m)| =|G(w- )

HW)[* +[cw)|" =2 (2.47)

Les filtres sont alors symétriques par rappdﬂt/ &, de puissances complémentaires. Ce
sont des filtres miroirs en quadrature (QMF, QuiadteaMirror Filter).

La figure 2.12 présente la décomposition en baseddlettes du signal x composé e
points. L'arbre de décomposition aj@d) niveaux. A chaque niveau, la résolution tempere#t
divisée par 2, au dernier niveau les coefficiemtslétails sont représentés par un unique point, la
résolution temporelle est nulle et la résolutiogqgfrentielle est maximale. Le signal est
décomposé ehl-1 coefficients de détails et 1 coefficient d'appnoaiions (composante de plus
basse fréquence du signal).
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Largeur de bande Nombre de points
0.5 X N
0.25 a(1,k) d(1,k) N/2
0.125 a(2,k) d(2,k) N/4
0.0625 a(3,k) d(3,k) N/8

Figure.2.12 : Arbre de décomposition d’un sigaal une base d’ondelettes

5.5. Généralisation aux images

La généralisation de I'AMR aux signaux de plusialinsensions ne pose aucune difficulté
d'ordre théorique si I'on utilise des ondelettgsassbles : Soierp et les fonctions échelle et
ondelette générant une base d'ondelettes orthoterdmL*[R), on définit les fonctions

ondelettes séparables & deux dimensions de la fagesnte, [34,35] :

@Y% y) = @x)w(y)
@2 (xy) =¢ ()

WD =W e

En reprenant les notations utilisées précédemment :

X = 21ny 2'm

Pour 1<i<3 ¢}, (xY)= —z// ( 5l

My (2.49)

alors la famille d' ondelettes{ Jnm(x y), sz am (X5 Y), l//,nm(x y)} définit une base

I'],[TDZ3 ]

biorthonormale d&*(R?). La fonction échelle associée @5¢x, y) = ®(X)@(y).

En pratique, pour calculer les coefficients d'agpmations et de détails d'une image |,
nous utilisons la généralisation de l'algorithmeapyidal présenté aux figures 2.13 et 2.14.

Chaque étape de cet algorithme est appliquée sicepsent aux lignes puis aux colonnes de
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l'image. On obtient pour un niveau de décompasitioe sous-image d'approximatioagn, m)
et trois sous-image de détailsd;(n,m),d?(n,m),d’(n,m) selon lorientation fréquentielle

(horizontale, verticale et diagonale). L'arbre deaimposition et de reconstruction quaternaire est
représenté en figure 2.14. La décomposition egéseptée sous la forme d'une image ou les
basses fréquences sont en haut & gauche, les eaubes a droite (figure 2.14). La figure 2.16
présentent cette décomposition pour I'image X etiomage composée d'une croix diagonale dans
un carré. Cette derniére figure 2.16 permet divleseles orientations fréquentielles des

coefficients de détails.

Lignes Colonnes

X g1 @ g: A@L_

A 4
A 4

\4
>
fory

A 4

h;

\4

@
oo, L
@

Figure.2.13 : Algorithme pyramidal de décomposititume image

Colonnes Lignes

(e
dl_’@_' g
df—» 92

—»@—» h,

Figure.2.14 : Algorithme pyramidal de reconstitat@iune image

@
Q
~
v
>

\ 4

N
N
>

[

\ 4
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Largeur de bande Nombre de points
(0.5,0.5) (N, N)
(0.25,0.25) a d? d2  d? (N/2,N/2)
(0.125,0.125) az%‘ d3 (N/4, N/4)
(0.0625, 0.0625) a; ! d? of (N/8, N/8)

Figure.2.15: Arbre de décomposition d’'une imagewsi& base d’ondelettes

00 0.125 0.25 0.5 wy,
a3 dal
dl
dz[a;| *
d;
d; | d;
2 3
dl dl
0.25

Figure.2.16 : Disposition des coefficients de dégosition d'une image X pour la

profondeur 3
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6. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons rappelé les transferdigectionnelles et on constate que un
nombre tres restreint de ces transformée directitesa été appliqué a la compression. En effet,

la plupart de ces transformées ont le désavantége dedondantes.

Par contre la transformée en ondelettes peut 8sindee a une segmentation fréquentielle
de linformation contenue dans I'image numériquéa amaniere d'un filtrage horizontale et

verticale présentant une structure pyramidale.

Les principes de base de I'analyse multirésolutibdes ondelettes ont été posés par Meyer
(Meyer 1986,1988) pour les aspects mathématiques Siéphane Mallat (Mallat 1989) pour les

aspects signaux et images.

Nous avons examine dans ce chapitre comment ilesiges de I'analyse multirésolution
multidimensionnels présentés précédemment peutrené@&ndus aux images numeriques.

L'intérét de I'analyse multirésolution est d’avaine structure pyramidale, cette structure
pyramidale va étre exploite dans notre codeur ques ravons proposé dans le chapitre 3 ou se
trouve les sous bandes qui sont le résultat dealasformée en ondelettes aprés plusieurs

résolutions.

Le codeur hiérarchique basé sur une telle tramsfion peut ainsi prendre en compte la

redondance spatiale et fréquentielle de l'imagedetient par conséquent plus efficace.
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Chapitre 3 : Codeur SPIHT, Proposition
d’une Optimisation MSPIHT

Résume :
Notre travail dans ce chapitre consiste en l&uwes algorithmes de compression par

ondelettes utilisant les codages imbriqués SPIHTagbroposition d’'une optimisation de cet

algorithme. Notre approche nommée MSPIHT ( ModiB&IHT) est basée sur deux points :

»  On cherche toujours a minimiser les bits a codereamuantification. Pour cela,
et aprés la transformation de l'image par ondeletten trois résolutions, on forme la
structure pyramidale. On cherche les fils directsignifiant de chaque parents de la
troisiemes résolution et puis on les code par wil bi au lieu de quatre comme dans le
SPIHT.

e On utlise un nouveau programme de décodage quimgte une bonne

reconstitution.

Ce chapitre détaillé le principe de I'algorithmeSRIHT . Une étude comparative entre

les deux algorithmes est aussi présentée (SPIINISEUHT).
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1. Introduction

Le but de ce chapitre est de présenter I'algoe SPIHT et ensuite notre algorithme

MSPIHT afin de montrer 'amélioration qui est apyger.

L'utilisation de la transformée en ondelettemgsl I'étape de transformation offre une
analyse multirésolution de I'inmage. Cette propriést trés intéressante pour la compression

progressive des images numériques.

Ce chapitre se présente donc comme suiesapr bref rappel sur la méthode originale
de quantification développée par Amir Said (SPIH®)) propose une optimisation de
I'algorithme SPIHT hommée MSPIHT (Modified-SPIHT).

2. Principe de I'algorithme SPIHT

La transformée en ondelettes retenue pour la casiore d'images numériques dans le
standard du SPIHT et notre optimisation MSPIHT, lastransformée en ondelettes discrete.
C’est celle qui permet d'atteindre les meilleuresf@mances en compression. Le nombre de
niveaux de décomposition en ondelettes a été fittdig resolutions. Ce nombre de niveaux de
décomposition est un compromis entre performanceoempression et complexité calculatoire.
De plus, un faible niveau de décomposition rédeiihdmbre de pixels affectés par la perte de
données compressées. La décomposition en ondeklaitedrois niveaux d'une image est

représentée sur la figure 3.1.
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Image
approxime

v

Les trois sous bandes
—®  horizontale de ¥®

,2Meet Frésolution

v

Les trois sous bandes
vertical de 1"¢,2°™et
3*Merésolution

Les trois sous bandes
diagonal de & 2°me
et F™résolution

Figure 3.1 : Exemple de décomposition de I'imagdelki par ondelettes en trois

résolutions.

L'objectif de la transmission progressive de l'ireagst de sélectionner l'information la
plus importante pour la transmettre en premiemfblimation la plus importante est celle qui
apportera, lors de sa réception, la correctiorida pnportante de la distorsion du signal. SPIHT
utilise l'erreur quadratigue moyenne comme métriqe€)M). Ainsi le coefficient de la
transformée de plus large amplitude doit étre trasien premier, de méme son bit de poids le

plus fort avant les bits de poids plus faibles.

Cependant, la relation entre EQM et qualité d'impgecue n’est pas systématique. Il faut
noter que les coefficients de la transformée peuagair une valeur importante sans que ces
derniers n'apportent de détails importants au niwla perception visuelle de I'image. C'est le
cas par exemple lorsqu’un coefficient importantsgae dans une zone fortement bruitée ; il

n'apporte pas beaucoup d’information pour améliaejualité de I'image.
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signe S S |s S S S| s S S S S $ 5 S S
wss 5] |1 |12 Jo[ofofo[o]o] o] of of of o] of o
4 — |1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
'3 — |1 |12 |12 |20 0] o] o] ol o] o
2] > 1 1 1 1 1 1 1
1 >
tse | Q) -

Fig. 3.2 : Représentation binaire deefficients triés selon leurs amplitudes.

SPIHT propose de trier les coefficients suivanirdeamplitudes afin de transmettre
I'information de facon progressive. Les bits dedsdiorts seront transmis en premier puis par les
étapes de raffinement successives, les bits de pbid faibles seront ensuite transmis. La figure
3.2 montre ces coefficients (codés sur 7 bits, rd® signe (s) et 6 bits pour la valeur) en
colonnes triées. Le bit de poids le plus fort (M®B) ici noté 5, et le bit de poids le plus faible
(LSB) par 0. Dans cet exemple, les deux indiceplde fortes amplitudes, correspondant aux
deux premieres colonnes, sont transmis en pridatés le flux. Leurs signes sont d’abord codés,
puis intervient une phase de raffinement qui céesstransmettre le bit le plus significatif de
I'indice pas encore codé. Le probleme lié a I'ommmcement des indices selon leurs amplitudes
est qu'il faut transmettre de linformation suppkmaire pour localiser spatialement chaque
indice transmis dans un espace a deux dimensiengyic pouri indices, représente 2ntiers.
Pour pallier a ce probléme, I'algorithme de tri detitions d’ensembles ne transmet pas
explicitement I'ordre des données. Le principelesté sur le fait que le décodeur est capable de
reproduire le chemin d’exécution de I'encodeur gueés cet ordre est défini par des régles
communes. Avec un tel algorithme, il n’est pas ssaie de trier complétement les coefficients
mais seulement de détecter ceux compris eriret|2*Y|, n étant le rang du bit transmis.

L’information la plus importante d'une image eshtamue dans les basses fréquences. En
conséquence, la variance décroit plus on se trdams les bas niveaux de la pyramide des sous-
bandes. De plus il a été observé gu'il existe wmeddance entre les niveaux des sous-bandes, et

plus précisément qu’un indice a généralement ung pétite amplitude que l'indice du niveau
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supérieur a la méme localisation spatiale dansatien L'utilisation d’un arbre spatial permet de
hiérarchiser les données, les indices des plusilkaaux de résolutions seront transmis avant les
autres. La figure 3.3 illustre un arbre utilisé slale cadre de l'algorithme SPIHT. La
représentation de I'arbre spatial est la suivant@ nceud est soit une feuille soit pointe vers
quatre fils, un carré de 2x2 pixels adjacents.pigsls du plus haut niveau de la hiérarchie sont
les racines. Un fils d’'un noeud correspond aux pi¥ela méme position spatiale mais avec un
niveau plus fin dans la pyramide. Cet algorithmpoee sur la gestion de trois listes : les
coefficients significatifs (LSP), les coefficientssignifiants (LIP) et les ensembles insignifiants
(LIS).

La liste des coefficients significatifs est inigatent vide, tandis que la liste de coefficients
insignifiants contient les racines de chaque afboefficients de la bande basse fréquence) et la
liste des ensembles insignifiants contient I'enderdles descendants de chaque arbre.

Cette partition initiale est segmentée récursivénan moyen de deux regles. Si un
ensemble de descendants d’'un nceud est signifit&s, séparé en quatre coefficients fils directs
de ce nceud, et 'ensemble des autres descendastdild directs sont ajoutés a la LIP ou a la
LSP en fonction de leur signifiance.

Si au moins un élément de I'ensemble des autreseddants est significatif, cet ensemble
est séparé en quatre ensembles insignifiants agjauli# LIS. Le fait de traiter les coefficients par
groupes de quatre permet d’effectuer un codagemgtre efficace par la suite.

La passe de raffinement consiste a coder progesssint les bits de poids plus faibles des

coefficients significatifs.

DH1

DV1 DD1

Figure 3.3 : Modele de dépendances inter-bandasiolH T
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3. Algorithme proposé MSPIHT

La structure de MSPIHT est aussi un arbre comneedeur SPIHT [36], chaque parent de
la sous-bande de plus basse fréquence (A3 darfglae 3.3) (c'est a dire chaque coefficient
ondelette) admet quatre fils dans la sous-bandenéme orientation et de résolution juste
supérieure. En ce qui concerne la sous-bande debgisse fréequence (image approximée (A3
dans la figure 3.3)), chaque coefficient admetstfds : un dans chacune des trois sous-bandes

correspondant a la méme résolution.
Nous pouvons organiser sa descendance sous la d@opeatre ensembles :
* Un ensemble regroupant les descendants dire¢tsjple> O(i, |) ;
» Un ensemble regroupant tous les descendarisjile> D(i, j) avec O(i ,jy7D(i ,j) ;
* Un ensemblé&(i ,j) défini comme étantD(i ,j) - O(i ,)) ;

» Un ensemble regroupant les descendants direcfs flede la derniére résolutien
DO(i, j)

Le mode de partitionnement sous forme de listag aussi été revu. Ainsi, les coefficients
sont regroupés en trois listes noté&#>, LIPet LIS correspondant respectivement a la liste des
coefficients significatifs, la liste des coeffictsnnon-significatifs et enfin a la liste des
coefficients dont les ensembles de descendance rsmmsignificatifs. Les listes sont non

distinctes et leur initialisation se fait commetsui
e |ISP=0O;
* LIP contient les coordonnées de tous les coefficidmis dernieére résolution ;

» LIS contient les coordonnées des coefficients (de las-bande de plus basse

fréquence) qui admettent des descendants.
L’algorithme MSPIHT se déroule en trois passes :
- Une pour I'étude de la signifiance des coeffitsen
- Une pour linsignifiance des fils directe de faisiéme résolution.

- Enfin une pour le raffinement.
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L’étude de la L'insignifiance des Raffinement
signifiance des »| fils directe de la >
coefficients troisieme résolution

Figure 3.4 : Bloc de diagramme de I'algorithme MSPI

Une méthode avec codage entropique (arithméticgteguessi utilisée et permet d'obtenir des
PSNR supérieurs a ceux lorsqu'on n'utilise pas telage entropique (codage MSPIHT
seulement) (chapitre 4).

3.1 Test de signifiance MSPIHT

Soit le seuih initialisé comme suit :

n=‘|092(max(i,j)Dimage) Coeftiyj)|)| (31)

Une fois le seuil fixé, nous pouvons définir la ¢ddon de signifiance d’un ensembie

(équation 3.2)notéeS,, par I'expression suivante :

(3.2)

. 1 si maxg,  [coeffG, )= 2"
s, (1) =
sinon

Dans un premier temps il nous faut parcourictlia a la recherche des coefficients tels que
siffi. i} (3.3)

Les coordonnées de chaque coefficient ddPaqui vérifie I'équation (3.3) passent deLI®
a laLSP et le signe du coefficient est transmis au décoddune fois le parcours de AP
terminé, nous nous attachons a traiterLI®& Etant donné la définition des sites donnée
préecédemment, il peut y avoir deux types de cdefits dont les coordonnées se trouvent dans la
LIS:

» Les coefficients de typA sont ceux dont la descendance est de Bfpe j), ce

dernier étant un site non significatif ;

* Les coefficients de typB sont ceux dont la descendance non significativeles

typel(i ,j) c’est a dire ceux dont les descendants directsdgmenus significatifs.
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Dés lors, nous parcourons la LIS de facon a faicduér le partitionnement. A cet effet nous
étudions la valeur de la fonction de signifianeddi ,j) (respL(i ,j)) pour les coefficients de

type A d’'arbres de zéros (resp. type B d’arbrezétes).

La seconde phase de l'algorithme n'est autre qubase de raffinement des coefficients

donnés comme significatifs a la passe (n-1) esqnt donc présents dand.laP.

A chaque passe un nouveau seuil est utilisé,dsgoe d'un seuil au suivant est effectué par
un décrément de un.

3.2 Test d'insignifiance MSPIHT

Notre approche MSPIHT réside dans le test d’'in§igmie des coefficients (les fils direct de
la troisieme résolution) dans le cas ou ces coeffis sont trouvés insignificatifs on ajoute un bit
de zéro a I'ensemblBO(i,j ) et en code les quatre fils insignifiant par un datilau lieu de
quatre dans le SPIHT.

Si les coefficients ne sont pas tous insignifisafiin ou plus sont significatif) on ajoute un

bit de un a I'ensemblBO(i,j) et en code chaque bit séparément .

3.3 Algorithme du codeur MSPIHT

Sortie n=|log, (MaX, jymad| COEH )| = T, = gloeE ™ iy

LSP=¢ et LIP ={(i, j )} Dimage
LIS contient les mémes coefficients qU® excepté ceux qui n’ont pas descendants.
1. Pour chaqudi, j) O LIP faire :

1.1 Sortie S, {(i, j )}
1.2 Sis{(i,j)} =1 alors mettre (i, j) dans LSP et coder le signé,d
2. Pour chaqudi, j) O LIS faire :
2.1 Si I'entrée est de type A
a) Sorties {D @, j)}
b) siS,(D(, j)) =1alors
» si S (DO, j)) =1
» mettre DO(, j) =1
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» Pour chaqudi, j) JO(, j) faire :

> SortieS { (,]) }

> si S, (i, j)=1 alors mettre (I,m) dans LSP et coder le sign@,n

> si S, (i, j)= 0 alors mettre (I,m) a la fin de LIP

0) sis, (DO, })) =0

» mettre DO(i, j) =0 coder tous les (I,m) par un seul bit

» SiL(, ) # ¢alors mettre (I,m) a la fin de LIS comme une entrée

de type B
2.2  Sil'entrée est de type B

a) SortieS {L(, j)}
b) siS,(L(,j)) =1alors

» mettre (I,m) ala fin de LIS comme une entrée ge th

» supprimer (i, j) de LIS

Initialisation :Toutes les racines Initialisation: vide Initialisation: D ou L racines
LIP LSP LI
Si signifiant
Si signifiant )
> Si non
.. .. signifiant
(i.j) (Lk) D(i,j)
ou
liste de balayage
L(i,j)
A Aoutbit A
Insginifiiant sginifiiant Chaque fils - ¥ outbit
direct est codé éléments
\ outbit avec un bit multiples Tous les fils sont
Quatre fils v sous- codes avec un bit
sont code 3 Réglez I'opération de ensembles
I’aid_e_d_'u" partitionnement

Figure 3.5: Processus de regroupement des coetfcie
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3.4 Raffinement

La premiére étape étant terminée, nous passonsemair a la seconde phase qui s'attache
au codage des éléments de la liste LSP. En efiedf dans cette liste que se trouvent les
amplitudes des coefficients significatifs par rap@u seuilT; et il nous faut les quantifier puis
les coder.

La particularité de l'algorithme étant de réaliserflux emboité. L'étape de quantification

se déroule en deux temps :

« Raffinement des coefficients qui étaient signifilsadux passes précédentes;

» Quantification des nouveaux arrivants dans la LSP.

Nous utilisons pour cela un quantificateur scalaingorme défini par rapport au sedil

fixé par la passe de travail.

Si globalement les coefficients significatifs satampris dans lintervalleT] ,27Tq[,
l'intervalle concernant les nouveaux arrivant pautestreindre al{ ,Ti; [ tandis que les autres,
ceux qu'il faut simplement raffiner, se trouvenhslfli.;, 2T [. A chaque passe, nous réalisons
un raffinement des intervalles d'incertitude en Bhgisant par deux. Ainsi, lindice de
quantification "0" est mis pour les coefficients appartenant a langnee moitié de l'intervalle

alors que l'indice de quantificatiéa” est utilisé pour la seconde moitié, (Figure 3.8.%,2) :

I
0 apa - T 0 T T 2
Etape 1 : Quantification 0 o*To/ 1 2T,

0 T. 0 1 T o 0 1 1 2T,
1 0

Etape 2 : Raffinement et Quantification

Figure 3.6 : étape de raffinement
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3.5 Quantification

La figure 3.7 présente comme exemple une matriceaptient un coefficient d’'ondelettes
dans la sous bande approximée et ces details de lesi autre sous bande dans la structure

pyramidale).

Un bit correspondant a’2 est émis pour toutes les valeurs importantes tatiste LSP
afin d'augmenter la précision de ces valeurs trasesj12]. Les valeurs significatives {63, -34,
49 et 47} de la matrice test (figure 3.7) sont difige@s respectivement par les bits "1 0 1 0" [13].
Ensuite, I'étape B de l'algorithme est répété suésidu d'image en incrémentant j par un. Ce
processus est répété jusqu'a ce que la qualitérigé reconstruite est souhaitée ou jusqu'a ce

qgue le nombre de bits transférables requise esisgép

0 1 2 3 4 5 6 7
NE E R
3314193 406 1
, [ 15 14 3 -12 5 773 9
;|9 7|14 8|4 2 3 9
3 9 142 6 2 2
s|3 0322 20 4
6|2 316 4[3 6! 3 6
; 115 6/ 0 3 -4 4

Figure 3.7 : Exemple 1 décomposition a trois résmhs d’une matrice de taille 8x8.

4. Différence entre SPIHT et MSPIHT
La difféerence entre l'algorithme MSPIHT quais@roposons et I'algorithme SPIHT réside
dans le processus de test utilisé pour l'insigmigade I'ensemble des coefficients de tous les

descendants de coefficient (i, j) et la procéd@eatiage utilisé pour les symboles outbit.

4.1 Processus de teste d’insignifiance

Les résultats des algorithm8®IHT et MSPIHT appliqués sur I'exemple 1 de larinatde

figure 3.7 sont comme suit :
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SPIHT
OutBit : +1-1001 +10001(@y291010+10000

LSP:1010

Remplacement de 4 bit par 1seul dans notre méthode

MSPIHT
OutBit :+1-1001+100000001010+10000
LSP:1010

Comme dans I'exemple 1, la matrice (cf. figure 21&$ descendants direct (-31) sont
encodées dans MSPIHT avec un seul symbole "0" ldalnste outbit au lieu de quatre symbole
"0000" dans l'algorithme SPIHT.

Les paramétres initiaux de MSPIHT sont:

- Le seuil initial est fixé a 32 (32 est le max désments de la matrice de la figure 3.7

divisé sur deux)

- La notation (i, j) A ou (i, j), B indique que I'ege de la liste LIS est de type 'A’ ou 'B’,

respectivement (tableau 1).

Notez la duplication des coordonnées dankdies, comme I'établit dans la liste LIS sont des

arbres sans racines. Le coefficient (0,0) n'estpasidéré comme une racine.

MSPIHT commence le codage par des pixels indatglimportants dans la liste LIP.
Quand un coefficient est jugée significatif, il déplacé vers la liste LSP, et son signe est
également codé. Nous avons utilisé la notationt+1 pour indiquer le signe, quand un
coefficient est significatif immédiatement suidrpn bit de signe.

Apres le test des pixels en commence artestensembles contenons dans LIS .

Dans cet exemple (figure 3.0)(1, 0)est I'ensemble des 20 coefficients {(2,0), (3,0),
(2,1), (3,1), (4,0), (5.0), (6,0), (7,0), (4,13,1), (6,1), (7,1), (4,2), (5.2), (6,2), (7,2),34.(5,3),
(6,3), (7,3)}.

D (1, 0) est significatif, MSPIHT teste l'insigiaifhce des quatre fils direct {2,0), (3,0), (2,1),
(3,1)}. Pour savoir SDO(1 ,0)=0 ou DO(1 ,0)=1.
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Apres le teste de tous les descendant®d(Xil ,0)=0tous les fils sont codées par un seul
bit de zéro dans la liste outbit de l'algorithme RMIST au lieu & quatre bits de zéro lorsque on
utilise algorithme SPIHT. (1, 0) est déplacé difdade la LIS, et on change le type 'A' en type
'‘B', ceci entraine que la prochaine test de I'efder(il,0) passe de I'ensemble des descendent
D(1,0)aL(1,0)(Tableau 1).

SiDO(1 ,0)=10n code chaque coefficient avec un bit & zérmsggnifiant ou un bit & un si
le bit est sinificatif (1, 0) est déplacé a la fin de la LIS, et ses charemts de type 'A’' par 'B', ce
qui signifie que la signification nouvelle entré¢SLchangé deD (1, 0) & L (1,0 ).Méme

procédure s'applique pour les ensembl€d, 1) et D (1, 1).

4.2 Codage de I'ensemble outbit
- SiD (i, j) = 0 le fils et leurs fils sont tous codés par itrzéro.
- SiD (i, j) = 1 etDO (i, j) = 1 (un ou plusieurs fils est significatif chadile directs est codé
par un bit) (tableau 1).
- SiD (i, j) = 1 etDO (i, j) = 0 (fils directs sont insignifiants I'ensembles dgiatre fils est codé

par un bit & zéro) (tableau 1).

o639 1 7 12 12 7
312314494 3 4l 6 1
‘' 14 3 1 5 73 9
| 9 7|14 8| 4 2 3 45
z 5 9 1 7|4 -6%-2
|3 0322 20 4
| 2786 a3
} 11, 5 61 0 4 49

Figure 3.8 : Exemple 2 décomposition a trégolutions d’'une matrice de taille 8x8.
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Exemple 2
SPIHT :
OutBit: +1000 00100001 00010001000+110001000+11000010

0+1
Lsp:1011 \ \ Remplacement de 4 bit par 1seul dans notre méthode

MSPIHT : OutBit +10001010010010001000+110001000+1 1 0 0 00100
+1

Lsp:1011
Le codage pour les quatre fils directs insignifsade coefficient (0,1) {9,10, -14, -13},
(1,0) {15,14, -9, -7} et (1,1) {3, -12, -14,8} sontees a zéro. au lieu de quatre bits pour le

SPIHT.la conséquence de cette réduction permetagheetion notable du nombre de bits.

Le nombre de symboles pour calculer les coeffisigletla liste Outbit a la fois pour

I'exemple 1 (voir figure 3.8) et I'exemple 2 (vBigure3.8) est donner par :

Examplel Examlpe2

SPIHT MSPIHT SPIHT MSPIHT

Nombre de 29 28 50 44
Symboles

On constate que, sans l'aide de toute autre foemmdage entropique supplémentaire :
- Pour I'exemple 1 on a 29 bits pour le SPIHT etp28r le codeur MSPIHT.
- Pour I'exemple 2 on 50 bits pour le SPIHT et 44rdewcodeur MSPIHT.

Un codage progressif consiste en la possibilitéed®nstruire I'image a n'importe quel
instant. Pour étre progressif, I'algorithme MSPIEdde chaque symbole obtenu, aprés chaque
étape de test de signifiance et chaque étape ddifipation et raffinement, par un codage
entropique adaptatif. Le nombre de bits obtenugsapétape de codage sera ensuite comparé
avec le taux de compression désiré. Si le tauxodepeession désiré est atteint, le codage est

terminé et la trame de bits codés est envoyéeaapt@ur. Sinon, on continue I'algorithme par le
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test des coefficients d’ondelettes restants (netésg. Si tous les coefficients sont testés, on

divise le seuil par deux et on continue I'opératigntest de signifiance.

Le décodeur peut reconstruire I'image a n'imponeldnstant. Il suit le méme principe du

codeur pour le balayage des coefficients. Il délpateune matrice vide (toutes les valeurs sont

nulles) et commence a remplir les emplacementgjuddi par la liste outbit on prenant en

considération la valeuDO(i ,j) et les valeurs quantifiées indiquées par la lis8P. Par

I'application de la transformée en ondelettes isgesur la matrice obtenue, on peut avoir une

image reconstruire a n’importe quel instant.

Etape Pixel ou | Bit de sortie Action Listes de control
ensemble outbit
testés
Q) LIS={(0,1)A, (1,0)A, (1,1)A}
LIP={(0,0), (0,1) (1,0), (1,1)}
LSP=p
2) (0,0) 1+ (0,0)aLsP LIP={(0,1),(1,0), (1,1)}
LSP={(0,0)}
(0,1) 1- (0,1) aLSP LIP ={(1,0),(1,1)}
LSP = {(0,0),(0,1)}
(1,0) 0 Aucun
(1,1) 0 Aucun
3) D(0,1) 1 Teste tous les LIS={(0,1)A, (1,0)A, (1,1)A}
descendants
DO(0,1) 1 Teste tous les
descendants directs
(0,2) 1+ (0,2) aLSP LSP = {(0,0),(0,1),(0,2) }
(0,3) 0 (0,3) a LIP LIP={(0,1),(1,0), (1,1),(0,2R,3)}
(1,2) 0 (3,2) a LIP LIP={(0,1),(1,0), (1,1),(0,21,3),(1,2)}
(1,3) 0 (3,3)aLIP LIP={(0,1),(1,0), (1,1),(0,21,3),(1,2),(1,3)}
(4) Changes de type LIS={(1,0)A, (1,1)A, (0,1)B}
(5) D(1,0) 1 Teste tous les LIS={(1,0)A, (1,1)A, (0,1)B}
descendants
(6) DO(1,0) 0 Teste tous les
descendants directs
(2,0) (2,0)aLIP LIP={(0,1),(1,0), (1,1),(0,20(3),(1,2),(1,3),(2,0)}
(2,1) (2,1)aLIP LIP={(0,1),(1,0),(1,1),(0,1,3),(1,2),(1,3),(2,0),(2,1)}
(3,0) 0 (3,0)aLIP LIP={(0,1),(1,0),00,(0,2),( 0,3),(1,2),(1,3),(2,0),(2,1),(3,0
(3,1 (3,1)aLlP LIP={(0,1),(1,0),(1,1),10,
(0,3),(1,2),(1,3),(2,0),(2,1),(3,0),(3,1)}
Changement de type LIS={(1,1)A,(0,1)B,(1,0)B}
©) D(1,1) 0 Teste tous les LIS={(1,1)A,(0,1)B,(1,0)B}
descendants
(8) L(0,1) 0 Aucun LIS={(1,1)A,(0,1)B,(1,0)B}
(9) L(1,0) 1 Ajout nouvelles listes LIS ={(1,1)A,1)B,(2,0)A,(2,1)A,(3,0)A,(3,1)A}
(10) D(2,0) 0 Aucun LIS = {(1,1)A,(0,1)B,(2,0)A,@A,(3,0)A,(3,1)A}
(112) D(2,1) 1 Teste tous les LIS = {(1,1)A,(0,1)B,(2,0)A,(2,1)A,(3,0)A,(3,1)A}
descendants directs
(4,2) 0 (4,2) a LIP LIP={(0,1),(1,0),(1,1),(0,2,8),(1,2),(1,3),(2,0),(2,1),(3,0),
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(3.1),(4,2)}
(4,3) 1+ (2,7) aLSP LSP = {(0,0),(0,1),(0,2) 34,
(5,2) 0 (5,2)aLIP LIP={(0,1),(1,0),(1,1),(0,2),8),(1,2),(1,3),(2,0),(2,1),(3,0),
(3.1),(4,2),(5,2)}
(5,3) 0 (5,3)aLlp LIP={(0,1),(1,0),(1,1),(0,9),8),(1,2),(1,3),(2,0),(2,1),(3,0),
(3:1),(4,2),(5,2),(5,3)}
enlever (2,1) LIS ={(1,1)A,(0,1)B,(2,0)A,(3M)X3,1)A}
(12) D(3,0) 0 Aucun LIS ={(1,1)A,(0,1)B,(2,0)A,@A,(3,1)A}
(13) D(3,1) 0 Aucun LIS ={(1,1)A,(0,1)B,(2,0)A,@A,(3,1)A}

LIP={(0,1),(1,0),(1,1),(0,2),(0,3).(1,2),(1,8,0),(2,1),(3,0),
(3,1),(4,2),(5,2),(5,3)}

LIS = {(1,1)A,(0,1)B,(2,0)A,(3,0)A,(3,1)A}

LSP ={(0,0),(0,1),(0,2) ,(4,3)}

Table 3.1: Différenteétapes de I'algorithme MSPIHT appliqué sur la matricetdst de la figure
3.6 pour une itération (¥£32)

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un algorittheeneompression d'images le M-

SPIHT, basé sur le méme principe que l'algorithnfelHY. Cet algorithme est basé sur

I'utilisation d’'un seul symbole au lieu de quatrgmboles non significatifs utilisés par

I'algorithme SPIHT pour minimiser le nombre de syi@s redondants d'une part, et le

regroupement binaire de [linformation avant le amlaentropique pour une meilleure

optimisation de la quantité d’'information, d’aupart
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Chapitre 4 : Résultats et Discussions

Résumé

Dans ce chapitre, nous allons défini le pro®ade tests que nous avons utilisé pour la

validation de notre méthode.

Nous avons basé nos tests sur cing images ; tin@aux gris de taille 512*512 codées sur
8 bits et deux images couleurs de taille 248*248$10*2000 codées 24 bits sur .La métrique
utilisée concerne : le PSNR, le taux de compressaemps de calcul.

Nous avons aussi cherché a montrer lintérét do Bboix de l'ondelette dans la
transformation pour cela nous avons comparé :ridslettes db4, bior3.3, Haar.

Nous avons aussi analysé l'intérét du codage erep(arithmétique) dans notre codage,
enfin nous terminons notre étude en comparons notéhodes avec quelques codeurs
notamment JPG2000, EZW, SPIHT.
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1. Introduction

Apres I'étude de l'algorithme SPIHT et la propasitid’'une optimisation de ce dernier,
nommée MSPIHT (cf. chapitre 3); Nous effectuonasdae chapitre une étude détaillée des
résultats obtenus par les deux algorithmes (SPHHWSPIHT) appliqués sur des images de test
frequemment utilisées dans la littérature. Une é&tedmparative avec les algorithmes de
compression d’'images actuels comme la norme JPEB[28)] et I'algorithme EZW est aussi

effectuée.
2. Paramétres de validation

En fonction de I'application recherchée, I'algonté de compression doit pouvoir vérifier
un certain nombre de critéres de qualité, entreegubn peut citer : le taux de compression, le
rapport de dégradation et la vitesse de compresgiale la décompression (temps de calcule).
Autres parametres trés utilisés dans le domaink @empression, la quantité d’information et
I'entropie. Ces paramétres permettent de caraetdlisiage originale et d’estimer I'efficacité du
codage (d'une maniére globale) avant le calcuhdu tle compression.

Nous avons rappeler tres brievement ces différenitires que nous avons utilisé.
3. Quantité d’'information et entropie

Dans la théorie de l'information, chaque point )jxd’'une image est considéré comme
une variable aléatoire. Soitun pixel d’'une image en niveau de gris. Ce pietlune variable
aléatoire dont les valeurs sont des entiers dietalle [0, 255]. Soip(n) la probabilité pour que
le niveau de gris er soitn;. La quantité d’'information Q d’'une variable aléegox est donnée
par [39] :

Q,(n;) = —log( p(n;)) (4.1)

On appelleentropie de la variable aléatoire x I'espérance mathématide la quantité

d’information des observations de X :
H(x) = E{Q,} = E{- log( p(x))} 4.2)

Considérons une source d’information S qui émetndessages constitués de symboles de
lalphabet: A ={, _}et de la loi de probabilit¢ P(A)={p1=P(A1), ..., p=P(An)}, Son

entropie est donnée par la formule [31] :
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H(S) = —_Zn‘, pi log( p;) (4.3)

Shannon a montré, d'une part, que I'entropie d’'soerce correspond a la longueur
moyenne minimale de description de ses messages)’aetre part gqu’en choisissant
convenablement son code, il était possible d'agmocette valeur minimale d’'aussi prés que

I'on veut.
4. Taux de compression

Le taux de compression est défini comme le rapgotre le nombre total de bits
nécessaires pour représenter I'information origiredlle nombre total de bits du fichier binaire a

stocker qui résulte de la méthode de compression :

RC (%) = nombre de blj[S codes. . x 100 (4.4)
nombre de bits de |'image originale

Dans la pratique, on utilise plutdt le débit pouesurer le pouvoir de compactage d’une

méthode. Le débit est exprimé en bits par pixel :

RC (bpp ) = nombre de blj[S codes. | (4.5)
nombre de bits de |'image originale

4.1 Distorsion

L’information perdue entre le signal original etsignal décodé en fin de chaine, s’appelle
distorsion La mesure de distorsion la plus couramment @agliest I'Erreur Quadratique
Moyenne (EQM). Ce critére se calcule comme la mogeattes carrées des écarts entre les pixels

de 'image reconstruite et les pixels corresporgldetl'image originale [40] :

EQM = = S (f (i, j) - f (i, j)? (4.6)

nxm-3 7=

nxm : La taille de I'image.

f,f:Les valeurs des intensités de limage originale det l'image reconstruite

respectivement.
L’autre critere d’évaluation, directement dédué HEQM est le rapporisignal/bruit
(SNR) donné par [7] :
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1

SNR =10 lo
g 10 ( EQM

) (4.7)

Est la variance du signal (I'image). La grandeuRS® mesure en décibel (dB).
Un autre critére tres utilisé est le rapport sifhrait de créte ou PSNR (Peak Signal to
Noise Ratio) défini par :

max( f (i, j)
EQM

PSNR (db) =10 log ., ( ) (4.8)

Oumax (f) est 'amplitude maximale de I'image originale (s265 pour une image codée

sur 8 bits).
4.2 Temps de calcul

La contrainte du temps est un facteur essentied Hévaluation des performances de toute
méthode de compression, elle revient a calculetelaps pris par la compression et la
décompression des images. Cette contrainte estaplusoins imposée selon I'application visée
par la compression (transmission ou archivage)kfia, il serait dommage, dans une application
de transmission, que le temps gagneé par une rédudd la taille des données a transmettre soit
inférieur au temps passé a la compression décoripnefdl]. Cette qualité sera cependant

moins cruciale dans des applications visant 'ata@e de données.
5. Images de test
Pour notre application, nous avons utilisé les iesaguivantes.

- Lena codée sur 8 bits, niveaux gris de taille 512xpixels (fig4.1).

- Texture codée sur 8 bits, niveaux gris de taillx®12 pixels (fig4.2).

- image IRM-genou codée sur 8 bits, niveaux grisafleet 512x512 pixels (fig4.3).
- image earth codée sur 24 bits, couleur de tail8 X248 pixels (fig4.4).

- image earth codée sur 24 bits, couleur de tail®0Z2000 pixels (fig4.5).
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6. Choix de I'ondelette

Comme nous l'avons mentionné dans la chapitre @s mdlons revenir sur le protocole de

chois de notre ondelettes et des principales prwique nous somme besoin vérifiées.

Elle peut étre choisie de diverses manieres ertitondes propriétés désirées sur la base de

décomposition. Parmi les principales propriétésatiendra :
1. la reconstruction parfaite :la projection dex sur la famille W doit étre inversible.
2. l'orthogonalité : les fonctions de base W sont orthogonales.
3. la phase linéaire les fonctions d'ondelette mére sont symétriquesntisymétriques.

4. la régularité: la projection sur une fonction d'ondelette méeetalt polynéme d'ordre

inférieur ou égal a P orienté est nulle.

En traitement d'image, la propriété de reconstoucparfaite est essentielle pour ne pas

dégrader le signal lors de son traitement et formnmer bijection entre le domaine transforme et le
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domaine spatial. La propriété de phase linéaireedes distorsions de phase trés désagréables

visuellement (délocalisation des contours).
7. Niveaux de décomposition

Un autre critére trés important dans la compressgine niveau de décomposition de la
transformée par ondelettes dans notre travail dmgi seulement trois résolution par ce on peut

montrer I'efficacité de notre algorithme.
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8. Algorithme proposé MSPIHT Il

Nous rappelons le bloc diagramme de I'algorithme qu ~Initialisation )
Application de la transformée en

nous avons proposé el utilise pour la phase deatidh ondelettes sur l'image

(cf 4.6). L’ensemble du processus a étre realiseus v

Seuil : n=‘logz(ma>%, ,-)mimage)‘ coeff )

v

LIP contient tout les coefficients
de
La derniére résolution

v

LSP=¢g

v

LIS contient les cordonnées des coefficients

Micro ordinateur intel core2duo 1.8, RAM = 2Go,

DD=180GO en utilisant le logiciel Matlab 7.3.

de la sous-bande de plus basse fréquenge

gui admettent dedescendants.

D(i,j)=1 Et Fils
direct
insignifiants

\ 4
Tous les fils codés
par un seul b

Chaque fils codé
par un seul bit

A

Raffinement Quantification
Nouveaux LIP Nouveaux LIS NouveaSF

v

n=n-1

Oui

» Nor

Fiaure 4.6 Structurel’alaorithme MSPIH1
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9. Résultat et discussion

Dans ces tableaux, on commence par comparer nateode MSPIHT avec le codeur

SPIHT par différente seuil dans chaque cas d’otigelgilisé pour la transformation.

Puis on regarde l'influence du codeur arithmétigoer difféerente décomposition (2bit,
4bit et 8bit).

Ensuite on fait varier le choix de I'ondelettesoff3i.3, db4 et haar) et aussi l'utilisation de
la transformée bandelettes.

En termine ensuite par une discussion des réstitatges.
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9.1 image Texture

MSPIHT SPIHT

ToTAL ToTAL

Seuil OUTBIT LSP INFORMATION OUTBIT LSP INFORMATION
seuil /8 118177 2266 14084 12920( 22667 15186
seuil /16 244268 61811 30607¢ 25722; 6181 31903¢
seuil /32 364700 11208 47678 37532¢ 11208 48741
seuil /64 464076 16246¢ 62654: 47029: 16246t 63275¢
seuil /128 531029 20412; 73152 53426 20412: 73838¢(bits)

Table 4.1: OUTBIT et LSP de codeurs MSPIHT et SP#jJorithmes appliqués a I'image
Texture 512x512 seuil =252 et ondelette db4.

MSPIHT + CODAGE ARITHMETIQUE

SPIHT +CODAGE ARITHMETIQUE

DECOMPOSITION :

DECOMPOSITION

DECOMPOSITION :

DECOMPOSITION :

DECOMPOSITION :

DECOMPOSITION :

Seuil 2BITS 4BITS 8BITS 2BITS 4BITS 8BITS

seuil/8 11837¢ 11761¢ 11948t 11795: 11767: 11970
seuil/16 | 27493¢ 27336¢ 27542: 27984( 27878 28103
seuil/32 | 44058: 43808¢ 43898 44756( 44522: 44696(
seuil/64 | 58001¢ 57504¢ 57256( 58518 58118« 58111:
seuil/128 | 67785¢ 66257¢ 65712( 67836( 67197¢ 66888¢(bits)

Table 4.2: Résultat du codage entropique appliquédSPIHT et SPIHT pour l'image Texture

512x512 ave un seuil =252 et avec ondelette db4.
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MSPIHT SPIHT

TOTAL TOTAL
Seuilil OuUTBIT LSP INFORMATION OuTBIT LSP INFORMATION
seuil/8 5462( 1086( 6548( 55478 1086( | 66338
seuil/16 11886¢ 2802¢ 14689° 127760 2802¢ | 155789
seuil/32 22448 5935¢ 28384! 235006 5935¢ | 294364
seuil/64 32594 9994¢ 42589( 334161 | 9994¢ | 434110
seuil/128 | 41772¢ 14194¢ 55967 422515 14194¢ | 564464bits)

Table 4.3: OUTBIT et LSP de codeurs MSPIHT et SP#jJorithmes appliqués a I'image
Texture 512x512 seuil=252 et ondelette bior3.3.

MSPIHT +CODAGE ARITHMETIQUE SPIHT + CODAGE ARITHMETIQUE

DECOMPOSITION : DECOMPOSITION : DECOMPOSITION : DECOMPOSITION : DECOMPOSITION : DECOMPOSITION :
Seuil 2BITS 4BITS 8BITS 2BITS 4BITS 8BITS
Seuil/8 5352( 5345¢ 5514« 4527 4546¢ 4676¢
Seuil/16 | 12863: 12812( 13140( 12528( 12456( 12733¢
Seuil/32 | 25720( 25630: 25936¢ 25601¢ 25411: 25609¢
Seuil/64 | 39303 39062- 392824 39312¢ 38994« 39208
Seuil/128| 51747. 51429¢ 51376( 51744¢ 51399: 51523 (bits)

Table 4.4: Résultat du codage arithmétique applquéMSPIHT et SPIHT pour l'image
Texture 512x512 ave un seuil =252 et avec ottdebéor 3.3.
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MSPIHT SPIHT
ToTAL ToTAL

Seuil OUTBIT LSP INFORMATION OUTBIT LSP INFORMATION
Seuil/8 17245¢ 3376( 20621- 18562¢ 3376( 21938¢
Seuil/16 29941¢ 7730¢ 37672 31244. 7730¢ 38975!
Seuil/32 41276: 12951 54227 42248 12951 55199!
Seuil/64 49664 17856~ 67520¢ 50232¢ 17856! 68089
Seuil/128 54379: 21332¢ 75712: 54680! 21332¢ 76013¢(bits)

Table 4.5: OUTBIT et LSP de codeurs MSPIHT et SP#jJorithmes appliqués a I'image
Texture 512x512 seuil=252 et ondelette haar.

MSPIHT +CODAGE ARITHMETIQUE SPIHT + CODAGE ARITHMETIQUE

DECOMPOSITION: | DECOMPOSITION : | DECOMPOSITION: | DECOMPOSITION : | DECOMPOSITION: | DECOMPOSITION :
Seuil 2BITS 4BITS 8BITS 2BITS 4BITS 8BITS
Seuil/g 175776 174568 175520 178112 177920 179960
Seuil/16 | 340888 338896 340264 347248 346312 348416
Seuil/32 | 497048 493984 494096 504872 502888 504096
Seuil/e4 | 611088 6092241 605720 620864 617544 616896
Seuil/128 | 684176 666344 660856 695648 677784 67836%

Table 4.6: Résultat du codage arithmétique applguéMSPIHT et SPIHT pour l'image
Texture 512x512 avec un seuil =252 et avec oftddhaar.

Les résultats obtenus montrent que le nombre dedaibs la liste outbit de MSPIHT est
inferieur au nombre de bits de la liste outbitlisgs dans l'algorithme original SPIHT quelque
soit la valeur du seuil et de I'ondelette utiliggeur la transformation de l'image. Cela nous
permet de diminuer le nombre total de bits a c¢cfetables 4.1 - 4.3- 4. 5). En effet dans notre
approche MSPIHT, nous trouvons dans la liste butbs symboles qui sont représentés par
quatre symboles dans le codeur SPIHT (cf. chapjtexemplel, exemple 2). On remarque que le
nombre total de bits dans le codeur MSPIHT estrigedié¢ au nombre de bit dans le SPIHT (cf.
tables tables 4.1 - 4.3- 4. 5). On montre aussilguiéisation du codage arithmétique pour les

codeurs SPIHT et MSPIHT diminue de facon notabledmbre de bits & coder dans tous les cas
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(cf. tables 4.1 - 4.3- 4. 5) quelque soit 'ondigete seuil, et les décompositions utilisés dans |
codage arithmétique (cf. tables 4.2 - 4.4- 4. 6).p@ut aussi affirmer aprés avoir testé un grand
nombre d’'images texturées que le codage arithmetigupliqué au codeur MSPIHT est toujours
le plus performant par rapport au SPIHT.

Enfin, on montre aussi que le nombre total de ditoder et inferieur pour I'ondelette bior
3.3 par rapport a db4 et Haar et ce pour tousalgdssconsidérés.
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9.2Image Lena

MSPIHT SPIHT
ToTAL ToTAL

Seuil OUTBIT LSP INFORMATION | OUTBIT LSP INFORMATION
seuil/8 3394° 434¢ 3829¢ 3413( 434¢ 3847¢
seuil/16 4277" 6354 4912¢ 4419¢ 6354 50552
seuil/32 6859t 1312¢ 8172( 7205( 1312¢ 8517t
seuil/64 12790: 2855: 15645 13470¢ 2855: 16325¢
seuil/128 27461 6613¢ 34075( 28671¢ 6613¢ 35285¢(bits)

Table 4.7: OUTBIT et LSP de codeurs MSPIHT et SP#ltJorithmes appliqués a I'image Lena
512x512 seuil =184 et ondelette db4.

MSPIHT + CODAGE ARITHMETIQUE SPIHT + CODAGE ARITHMETIQUE
DECOMPOSITION : DECOMPOSITION DECOMPOSITION : DECOMPOSITION : DECOMPOSITION : DECOMPOSITION :
Seuil 2BITS 4BITS 8BITS 2BITS 4BITS 8BITS
seuil/8 1249¢ 991z 1131 864( 993¢ 928¢
seuil/16 | 3039: 2888( 3144( 2796( 2826¢ 2989¢
seuil/32 6752( 6655: 7092( 6811: 6611: 6977¢
seuil/64 14222: 14088( 14428t 14208( 14153¢ 14462
seuil/128 | 31144 30920¢ 31027: 31603: 31423: 31639:(bits)
Table 4.8: Résultat du codage arithmétique applguéMSPIHT et SPIHT pour l'image Lena

512x512 avec un seuil =184 et avec ondelette db4
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MSPIHT SPIHT
ToTAL ToTtAL

Seuil OUTBIT LSP INFORMATION | ouTBIT LSP INFORMATION
seuil/8 3344 433( 3777 3344 433( 3777z
seuil/16 3824« 591¢ 4416: 3856( 591¢ 4447¢
seuil/32 5157¢ 991~ 6149] 5325: 991z 6316¢
seuil/64 8453; 1924« 10378: 8819« 1924« 10743t
seuil/128 17150¢ 4203t 21354( 17955° 4203t 22159(bits)

Table 4.9: OUTBIT et LSP de codeurs MSPIHT et SP#tjorithmes appliqués a I'image Lena
512x512 seuil =184 et ondelette bior3.3.

MSPIHT + CODAGE ARITHMETIQUE SPIHT +CODAGE ARITHMETIQUE

DECOMPOSITION : DECOMPOSITION DECOMPOSITION : DECOMPOSITION : DECOMPOSITION : DECOMPOSITION :
Seuil 2BITS 4BITS 8BITS 2BITS 4BITS 8BITS
seuil/s 1311: 1295 1059: 958¢ 12712 1022«
seuil/16 | 2509¢ 2312( 2556¢ 2327: 2212( 2297¢
seuil/32 | 4708¢ 4592( 497 3¢ 4506« 43¢28 47224
seuil/64 | 9069¢ 9024¢ 9456¢ 8862« 8861¢ 9204(
seuil/128 | 19368 19308t 19619: 19435 19372¢ 19721¢(bits)

Table 4.10: Résultat du codage arithmétique ap@legwr MSPIHT et SPIHT pour I'image Lena
512x512 avec un seuil =184 et avec ondelettdo
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MSPIHT SPIHT
ToTAL ToTAL

Seuil OUTBIT LSP INFORMATION OUTBIT LSP INFORMATION
seuil/8 3592 4717 4064( 3648 4715 4120¢
seuil/16 5443t 8697 6313: 5684¢ 8697 6554¢
seuil/32 9577« 1987¢ 11565 10031: 1987¢ 12019:
seuil/64 17789( 4332¢ 22121¢ 18619¢ 4332¢ 22952
seuil/128 33539( 9076( 42615( 34772¢ 9076( 43848(bits)

Table 4.11: OUTBIT et LSP de codeurs MSPIHT et SIP#tyorithmes appliqués a I'image
Lena 512x512 seuil=184 et ondelette Haar.

MSPIHT + CODAGE ARITHMETIQUE

SPIHT +CODAGE ARITHMETIQUE

DECOMPOSITION: | DECOMPOSITION : | DECOMPOSITION: | DECOMPOSITION: | DECOMPOSITION: | DECOMPOSITION |
Seuil 2BITS 4BITS 8BITS 2BITS 4BITS 8BITS

seuil/8 1671: 1420( 1532( 1253¢ 1403: 1455
seuil/ll6 | 4367 4169¢ 4511 4350¢ 4200¢ 4545¢€
seuil/32 | 9875z 9676( 10116¢ 9790¢ 9804( 10134«
seuil/64 | 20018:¢ 19896¢ 20225¢ 20289¢ 20201¢ 20554
seuil/128 | 38867: 38670 38683 39652( 39421¢ 39640{(bits)

Table 4.12: Reésultat du codage arithmétique ap@lgyr MSPIHT et SPIHT pour I'image Lena

512x512 avec un seuil =184 et avec ondelette.Haa

On constate pour I'application des codeurs SP#HMSPIHT avec I'image Lena les mémes
observations que les résultats obtenus avec l'imageirée. Toutefois, on remarque que les
résultats obtenus lors, de I'application des cosléslPIHT et MSPIHT avec ou sans codage
arithmeétique, que le nombre de bits codés estigufiea ceux obtenus avec I'image Texture ;
cela est du a la nature de I'image qui préserseidmip plus de textures que lI'image Lena. On a
alors les détails qui augmentent avec les résalsitiBien entendu il faut aussi prendre en compte

la valeur du seuil qui a aussi son role, pour lePM$l par rapport au SPIHT, dans les

performances des codeurs.
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9.3 Image IRM-genou

MSPIHT SPIHT
ToTAL ToTAL

Seuil OUTBIT LSP INFORMATION OUTBIT LSP INFORMATION
seuil/8 3097( 1971 3294 3100s 1971 3297«
seuil/16 3446« 300z 3746¢ 3491 300z 3791
seuil/32 5038¢ 655¢ 5694 5295t 655¢ 5951(
euil/64 10207( 1865 12072 10809( 1865 126747
seuil/128 17013° 4259¢ 21273 17610: 4259¢ 21869{(bits)

Table 4.13: OUTBIT et LSP de codeurs MSPIHT et SIP#tyorithmes appliqués a I'image

IRM-genou 512x512 seuil =164 et ondelette db4.

MSPIHT + CODAGE ARITHMETIQUE

SPIHT + CODAGE ARITHMETIQUE

DECOMPOSITION: | DECOMPOSITION : | DECOMPOSITION: | DECOMPOSITION: | DECOMPOSITION: | DECOMPOSITION:
Seuil 2BITS 4BITS 8BITS 2BITS 4BITS 8BITS

seuil/8 694< 772 844¢ 6744 751z 827:
seuil/16 | 1475: 1509¢ 1712( 18672 144&0 1617¢
seuil/32 | 3724¢ 3731 3988( 3648( 3680( 3690¢
seuil/64 | 9677¢ 9712( 10144( 9720¢ 9736¢ 10148(
seuil/128 | 18452( 18461t 19021¢ 18757¢ 18707: 19299 (bits)

Table 4.14: Résultat du codage entropique appbguéMSPIHT et SPIHT pour I'image IRM-
genou 512x512 avec un seuil =164 et avec ondelby.
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MSPIHT SPIHT
ToTAL ToTAL

Seuil OuTBIT LSP INFORMATION OuTBIT LSP INFORMATION
seuil/8 3086: 192i 3279( 3087( 192i 3279
seuil/16 3344( 289¢ 3633¢ 3357« 289¢ 3647(
seuil/32 4391¢ 591¢ 4983: 4495 591¢ 5087:
seuil/64 7741 1504 9246: 8129¢ 1504¢ 9634!
seuil/128 12950( 3141: 16091 13438t 3141 16580:(bits)

Table 4.15: OUTBIT et LSP de codeurs MSPIHT et SIP#tyorithmes appliqués a I'image
IRM-genou 512x512 seuil =164 et ondelette bior3.3.

MSPIHT + CODAGE ARITHMETIQUE SPIHT +CODAGE ARITHMETIQUE

DECOMPOSITION: | DECOMPOSITION : | DECOMPOSITION: | DECOMPOSITION: | DECOMPOSITION: | DECOMPOSITION |
Seuil 2BITS 4BITS 8BITS 2BITS 4BITS 8BITS
seuil/8 827z 828( 964¢ 7872 7952 900(
seuil/16 | 1427: 1453¢ 1618« 17272 1358¢ 14822
seuil/32 | 3103 3124( 3316¢ 2864¢ 2885¢ 3049¢
seuil/64 | 7170 7188( 7619: 7068( 7036¢ 7384(
seuil/128 | 13639: 13610 14163: 13628t 13619: 14128((bits)

Table 4.16: Résultat du codage arithmétique apglgyr MSPIHT et SPIHT pour I'image IRM-
genou 512x512 avec un seuil =164 et avec onddiair3.3.
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MSPIHT SPIHT
ToTAL TOTAL INFORMATION

Seuil OUTBIT LSP INFORMATION OUTBIT LSP
seuil/8 3267¢ 236( 3503¢ 3292: 236( 3528:
seuil/16 4493t 544; 5038( 4640! 544; 5184:
seuil/32 765(5 1372: 9022¢ 8043« 1372: 9415¢
seuil/64 13316¢ 3125¢ 16442¢ 13917¢ 3125¢ 17043
seuil/128 19478: 5641: 25119 19972( 5641: 2561 3{(bits)

Table 4.17: OUTBIT et LSP de codeurs MSPIHT et SIP#thorithmes appliqués a I'image
IRM-genou 512x512 seuil =164 et ondelette Haar.

MSPIHT + CODAGE ARITHMETIQUE SPIHT +CODAGE ARITHMETIQUE

DECOMPOSITION: | DECOMPOSITION : | DECOMPOSITION: | DECOMPOSITION: | DECOMPOSITION: | DECOMPOSITION |
Seuil 2BITS 4BITS 8BITS 2BITS 4BITS 8BITS
seuil/8 1573¢ 1077« 1172( 1513¢ 1018¢ 1133¢
seuil/16 | 2761¢ 2784¢ 3100¢ 2754« 2745¢ 3051
seuil/32 | 6780( 6818« 7160¢ 6876¢ 6856( 7191
seuil/64 | 13774« 13741¢ 1427 3¢ 14076( 14068t 14546«
seuil/128 | 21936( 21887: 22388( 22421¢ 22362 22919:(bits)

Table 4.18: Résultat du codage arithmétique ap@legur MSPIHT et SPIHT pour I'image IRM-
genou 512x512 avec un seuil =164 et avec ondédtiiztar.

Contrairement aux précédentes images, on a le modbits qui est plus faible, on a toujours
notre méthode qui est plus efficace. Pour le codadgbmétiques il est nécessaire de travailler

avec des valeurs de seuil faible afin d’avoir dedqrmances plus élevées pour notre méthode.
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9.4 1mage earth 248x248 et image earth 2000x2000 caule

MSPIHT SPIHT
ToTAL ToTAL
seuil OUTBIT LSP INFORMATION OUTBIT LSP INFORMATION
seuil/8 3045: 3971 1902¢ 3185z 3977 3583(
seuil/16 5444¢ 960( 6404¢ 5683 960( 6643:
seuil/32 10166: 2227F | 12393¢ 10694 2227¢ 12921°
seuil/64 19350¢ 4804« | 24155 20115 4804+ 24915{(bits)

Table 4.19: OUTBIT et LSP de codeurs MSPIHT et SIP#tyorithmes appliqués a I'image
earth couleur 248x248 seuil=240 et ondelette db4.

MSPIHT + CODAGE ARITHMETIQUE

SPIHT + CODAGE ARITHMETIQUE

seuil DECOMPOSITION: | DECOMPOSITION : | DECOMPOSITION: | DECOMPOSITION: | DECOMPOSITION: | DECOMPOSITION :
2BITS 4BITS 8BITS 2BITS 4BITS 8BITS

seuil/8 1385¢ 1377¢ 1544( 1262 1266¢ 1330¢

seuil/16 | 4201¢ 4136( 4367: 3648( 3627: 3760¢

seuil/32 | 9280¢ 9239: 9740¢ 9293¢ 9396( 9796(

seuil/64 | 18452¢ 18288t 18633¢ 19871 18524¢ 19004((bits)

Table 4.20: Résultat du codage arithmétique ap@lgyr MSPIHT et SPIHT pour I'image earth

couleur 248x248avec un seuil =240 et avec orealdy.
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MSPIHT SPIHT
ToTAL ToTAL
seuil OUTBIT LSP INFORMATION OUTBIT LSP INFORMATION
seuil/8 2645( 370t 3015¢ 2669: 370t 3039
seuil/16 4178: 762( 4940: 4330¢ 762( 5092¢
seuil/32 8000( 1757 9757 8407: 1757 10164¢
seuil/64 16435! 4172« 20607 17028 4172« 21200¢(bits)

Table 4.21: OUTBIT et LSP de codeurs MSPIHT et SIP#tyorithmes appliqués a I'image

earth couleur 248x248 seuil=240 et ondelette Bor3

MSPIHT + CODAGE ARITHMETIQUE

SPIHT +CODAGE ARITHMETIQUE

DECOMPOSITIO | DECOMPOSITION | DECOMPOSITIO | DECOMPOSITIO | DECOMPOSITI | DECOMPOSITI
seuil N:2BITS 4BITS N:8 BIT N:2BITS ON:4BITS ON:8BITS
seuil/8 | 1070« 1120¢ 1196¢ 9352 978¢ 1039:
seuil/16 | 3108¢ 30552 3220( 2949¢ 2914« 3109¢
seuil/32 | 7388( 7366¢ 7708¢ 7295: 7284( 7576(
seuil/64 | 15499; 15420¢ 15864( 15625¢ 15576¢ 16038«(bits)

Table 4.22: Résultat du codage arithmétique ap@lgyr MSPIHT et SPIHT pour I'image earth
couleur 248%248 avec un seuil =240 et avec ottddbeor3.3.
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MSPIHT SPIHT
ToTAL ToTAL
seuil OUTBIT LSP INFORMATION OUTBIT LSP INFORMATION
seuil/8 3685: 5067 4191¢ 3871. 5067 4378¢
seuil/16 6337¢ 1211¢ 7549: 6597¢ 1211¢ 7809¢
seuil/32 11138: 2558¢ 13697: 11690: 2558¢ 14249(
seuil/64 19979( 5118¢ 25097¢ 20721¢ 5118¢ 25840¢(bits)

Table 4.23: OUTBIT et LSP de codeurs MSPIHT et SIP#tyorithmes appliqués a I'image
earth couleur 248x248 seuil =240 et ondelette.haar

MSPIHT + CODAGE ARITHMETIQUE

SPIHT +CODAGE ARITHMETIQUE

DECOMPOSITION : DECOMPOSITION : DECOMPOSITION : DECOMPOSITION : DECOMPOSITION : DECOMPOSITION :
seuil 2BITS 4BITS 8BITS 2BITS 4BITS 8BITS
seuil/8 20336 1989¢ 2196( 2003 2002« 2171
seuil/16 | 5125¢ 5024¢ 5162« 5047 5072( 5216¢
seuil/32 | 10269t 10177¢ 10758« 10272( 10323: 10895:
seuil/64 | 19140( 18995: 19370 19340¢ 19239; 19792((bits)

Table 4.24: Résultat du codage arithmétique ap@lgyr MSPIHT et SPIHT pour I'image earth

couleur 248x248 avec un seuil =240 et avec ottddiaar.
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MSPIHT SPIHT
ToTAL TOTAL INFORMATION
seuil OUTBIT LSP INFORMATION OUTBIT LSP
seuil/64 349143. 71661° 420805 357475! 71661 | 4291371
seuil/128 453236 117192. | 570428 460531. 117192: | 577723 (bits)

Table 4.25: OUTBIT et LSP de codeurs MSPIHT et SIP#thorithmes appliqués a I'image
earth couleur 20002000 seuil =240 et ondelettr Ha

MSPIHT + CODAGE ARITHMETIQUE SPIHT + CODAGE ARITHMETIQUE

DECOMPOSITION : DECOMPOSITION : DECOMPOSITION : DECOMPOSITION : DECOMPOSITION : DECOMPOSITION :
seuil 2BITS 4BITS 8BITS 2BITS 4BITS 8BITS
seuil/64 | 224381 221090: 220336! 228795: 226152 226500(
seuil/128 | 319621 315294 31266 326874 323907. 322762¢bits)

Table 4.26: Résultat du codage arithmétique ap@legwr MSPIHT et SPIHT pour I'image earth
couleur 20002000 avec un seuil =240 et avecelettd Haar.

Nous avons affiche les résultats directemergcanme des composantes y,cetb .
Le maximum de composant est réalise sur y, carlesicomposants ¢ et b il ya tres peut
d’'information ceci est d’autant plus vrai, lorsgian utilise le codage arithmétique, on constate
alors que les composantes c et b n’interviennéstgeu.
Si on utilise des images couleur de grandes t&(®0x2000),(tab 4.25 ,4.26), on voit alors
I'intérét de notre méthode qui permet d’obtenirtids bon taux. Ce qui nous améne a penser et a

affirmer I'intérét de la compression sur les graeages satellitaires.
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9.5 Influence des filtres

Rc(bpp)

0.0¢

0.1

0.7¢

1.C

Psnr(db)

25.7:

27.0¢

31.2¢

34.2¢

37.1¢

39.2¢

42.6¢

Table 4.27: PSNR et RC de codeur MSPIHT et codaitfemétique décomposition 4bit

appliqué sur l'image Lena 512x2512 seuil =184netatette Haar.

Rc(bpp)

0.0¢

0.1

1.C

Psnr(db)

28 .2

30.8(

33.01

37.2

41.3¢

44.:

Table 4.28: PSNR et RC de codeur MSPIHT et codaigfemétique décomposition 4bit

appliqué sur l'image lena 512x2512 seuil =184retedette bior3.3.

Rc(bpp)

0.0¢

0.1

0.7¢

1.C

Psnr(db)

26.4:

29.0¢

32.7(

36.32

38.4&

40.2¢

43.1¢

Table 4.29: PSNR et RC de codeur MSPIHT et codatfenétique décomposition 4bit
appliqué sur l'image Lena 512x2512 seuil =184netatette db4.
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Rc(bpp)

0.0¢

0.1

0.2

0.5

0.7¢

1.C

1.t

Psnr(db)

12.7¢

14.6(

15.8(

20.9(

22.7¢

23.6(

29.1(

Table 4.30: PSNR et RC de codeurs MSPIHT et codagiepique décomposition 4bit appliqué
sur I'image Texture 512x2512 seuil =252 et ondelefaar.

Rc(bpp)

0.0¢

0.1

0.2

0.t

0.7¢

1.C

Psnr(db)

13.7¢

15.8¢

17.6(

22.2¢

23.9(

25.3¢

31.3(

Table 4.31: PSNR et RC de codeurs MSPIHT et codagiepique décomposition 4bit appliqué

sur I'image Texture 512x2512 seuil =252 et ondelbior3.3.

Rc(bpp)

0.0¢

0.1

0.z

0.5

0.7¢

1.C

Psnr(db)

13.2(

15.1¢(

16.9(

21.2C

23.2(

24.2(

29.8(

Table 4.32 : PSNR et RC de codeurs MSPIHT et eo@atyopique décomposition 4bit appliqué
sur I'image Texture 512x2512 seuil =252 et ondeldb4.
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Rc(bpp)

0.0¢

0.1

0.7¢

1.C

Psnr(db)

30.34

31.3¢

34.2¢

39.94

43.2(

47.6¢

52.6¢

Table 4.33: PSNR et RC de codeurs MSPIHT et codagepique décomposition 4bit appliqué

sur I'inmage IRM-genou 512x2512 seuil =164 et oattelHaar.

Rc(bpp)

0.0¢

0.1

0.7¢

1.C

Psnr(db)

32.0(

35.0(

37.5(

42.3(

45.8(

51.6¢

55.3(

Table 4.34: PSNR et RC de codeurs MSPIHT et codagiepique décomposition 4bit appliqué

sur l'image IRM-genou 512x2512 seuil =164 et oattelbior3.3.

Rc(bpp)

0.0¢

0.1

0.z

0.5

0.7¢

1.C

Psnr(db)

31.9¢

34.0¢

35.7(C

41.9¢

44.4F

49.2¢

53.1¢

Table 4.35: PSNR et RC de codeurs MSPIHT et codagepique décomposition 4bit appliqué
sur I'inmage IRM-genou 512x2512 seuil =164 et oatteldb4.

Nous avons sur trois images ; Lena, Textugerbu, chercher a analyser l'influence des
filtres dans le choix de la transformée pour défée valeur du taux de compression (RC), nous
avons calculé le PSNR. On constate que quelquéiswge c’est le filtre bior3.3 qui donne les

meilleurs résultats pour notre codeur.
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9.6 Comparaison entre la transformée en ondelettesassiques et transformée en bandelettes
pour le codeur MSPIHT

Dans les deux cas, MSPIHT avec la transformée en ondelettes classique RISRHT avec la

transformée bandelettes, utilisent la transfornméerelelette de Haar.

MSPIHT avec transformée ondelettes MSPIHT avec transformée bandelettes
ToTAL ToTAL
Seuil OUTBIT LSP INFORMATION OUTBIT LSP INFORMATION
seuil/8 3592 4717 4064( 3466: 498¢ 3965!
seuil/16 5443t 8691 6313: 4334 5086: 3397¢
seuil/32 9577 1987¢ 11565: 6763« 1397: 8160
seuil/64 17789( 4332¢ 22121¢ 11064! 2639¢ 13704
seuil/128 33539( 9076( 42615( 18236¢ 4790¢ 23027

Table 4.36: OUTBIT et LSP de codeurs MSPIHT la atraosformée ondelettes classique et

MSPIHT avec la transformée en bandelettes appligdémage Lena 512x512.

MSPIHT avec transformée ondelettes + codage

2 MSPIHT avec transformée bandelettes +codage

arithmétique arithmétique

DECOMPOSITION : DECOMPOSITION DECOMPOSITION : DECOMPOSITION : DECOMPOSITION : DECOMPOSITION :
seuil 2BITS 4BITS 8BITS 2BITS 4BITS 8BITS
seuil/8 1671: 1420( 1532( 1776¢ 1567: 1756¢
seuil/16 | 4367: 4169¢ 45117 3397¢ 3204( 3482
seuil/32 | 9875: 9676( 10116¢ 6736¢ 6620( 7048¢
seuil/64 | 20018: 19896¢ 20225¢ 12308t 12196( 12623:
seuil/128 | 38867 38670 38683 21C76C 21032¢ 21344¢

Table 4.37: Résultats du codage arithmétique applgpr le MSPIHT avec la transformée en
ondelettes classique et le MSPIHT avec la transkerran bandelettes pour

512x512.
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MSPIHT avec transformée ondelettes MSPIHT avec transformée bandelettes
ToTAL ToTAL
Seuil OUTBIT LSP INFORMATION OUTBIT LSP INFORMATION
seuil/8 17245 3376( 20621« 9935¢ 2147¢ 12083
seuil/16 29941¢ 7730¢ 37672 20970¢ 4949: 25919¢
seuil/32 41276: 12951 54227. 32902! 9065! 41966
seuil/64 49664 17856! 67520t 43018: 13648t 56666
seuil/128 54379 21332¢ 75712: 50250 17905° 68156¢

Table 4.38: OUTBIT et LSP de codeurs MSPIHT la atraosformée ondelettes classique et
MSPIHT avec la transformée en bandelettes appligu@sage Texture 512x512.

MSPIHT avec transformée ondelettes + codage MSPIHT avec transformée bandelettes +codage

arithmétique arithmétique

DECOMPOSITION : | DECOMPOSITION : | DECOMPOSITION: | DECOMPOSITION: | DECOMPOSITION: | DECOMPOSITION :
seuil 2BITS 4BITS 8BITS 2BITS 4BITS 8BITS
seuil/8 175776 174568 175520 9487 9441+ 9684(
seuil/16 | 340888 338896 340264 22301¢ 22092( 22327:
seuil/32 | 497048 493984 494096 37733¢ 37423: 37580¢
seuil/64 | 611088 6092241 605720 51741¢ 51388t 51405¢
seuil/128 | 684176 666344 660856 62168( 61636( 61516:

Table 4.39: Résultats du codage arithmétique applgpr le MSPIHT avec la transformée en
ondelettes classique et le MSPIHT avec la transferan bandelettes pour [I'image Texture
512x512.
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MSPIHT avec transformée ondelettes MSPIHT avec transformée bandelettes
ToTAL ToTAL
Seuil OUTBIT LSP INFORMATION OUTBIT LSP INFORMATION
seuil/8 3267¢ 236( 3503¢ 32531 260z 3513:
seuil/16 4493¢ 5442 5038( 3911¢ 451: 4362¢
seuil/32 7650¢ 13721 9022¢ 5444 850¢ 6295
seuil/64 13316¢ 3125¢ 16442! 90171 17591 10776:
seuil/128 19478: 5641: 25119 14398 3455¢ 17854

Table 4.40: OUTBIT et LSP de codeurs MSPIHT la avaosformée ondelettes classique et
MSPIHT avec la transformée en bandelettes appligdémage IRM-genou 512x512.

MSPIHT avec transformée ondelettes + codage

2 MSPIHT avec transformée bandelettes +codage

arithmétique arithmétique

DECOMPOSITION : DECOMPOSITION DECOMPOSITION : DECOMPOSITION : DECOMPOSITION : DECOMPOSITION :
seuil 2BITS 4BITS 8BITS 2BITS 4BITS 8BITS
seuil/8 1573¢ 1077: 1172 1096( 1112( 1236(
seuil/16 | 2761¢ 2784¢ 3100¢ 2055: 2079: 2244(
seuil/32 | 6780( 6818 7160¢ 4023: 4020¢ 4286¢
seuil/l64 | 13774 13741¢ 14273¢ 8158¢ 8140( 8532(
seuil/128 | 21936( 21887 22388( 14842 14813¢ 15347:

Table 4.41: Résultats du codage arithmétique applgpr le MSPIHT avec la transformée en
ondelettes classique et le MSPIHT avec la transgteren bandelettes pour l'image IRM-genou
512x512.

On remarque que pour notre codeur, la trandferem bandelettes donne de meilleurs résultats

gue la transformée en ondelettes classiques, marealans la premiére on a plusieurs étapes

supplémentaires qui nous permetent de rejeter #ailsl significatifs soit dans I'image

approximée au dans les détails de la structuranpigiale ; ces détails significatifs ne dégradent

plus I'image reconstruite.
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9.7 Temps de calcul pour SPIHT et MSPIHT

Seuil Codeur MSPIHT Codeur SPIHT
seuil/16 23.80 sec 30.04 sec
seuil /32 59.50 sec 1.07 min
seuil /64 1.43 min 1.55 min
seuil /128 2.28 min 2.38 min

Table 4.42 : Temps de calcule pour les deux codd@®RBIHT et SPIHT sur I'image
earth couleur 248x248

On remarque que le temps du codeur MSPIHT et un plels petit que le temps du
codeur SPIHT.

On peut conclu aussi que I'lorsque on augmentéalle de I'image le temps du codeur
SPIHT et MSPIHT augmente aussi, alors pour note (tatilisation de la programmation

MATLAB et la fréquence du CPU de mon pc dual cofdhz) le codeur MSPIHT est bien pour
I'archivage que la transmission.
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7. Comparaison entre notre codeur avec SPIHT , BG2000 et EZW

Image algorithme PSNR (db)
De codage)
0.05bpp 0.1 bpp 0.2bpp 0.5bpp.75®pp 1bpp 1.5 bpp
MSPIHT | 1375 15.85 17.60 2225 2390 2535  31.30
12.60 1400 1590  19.70 21.70 2340 26.90
SPIHT
texture
(512x512) | JPG2 12.60 1420 1630  20.00 21.90 2380  27.30
EZzwW 12.20 13.90 1550  19.10 2140 2240  26.50
MSPIHT | g, 3080 33.01 372 399 4135 443
Lena SPIHT 283 309 33.90  38.00 39.80 41.20 437
(512x512)
JPG2 28.00  30.7 3370  37.9039.70  41.10 43.40
EZW 2390 2758 3120 3520 37.20  39.30 41.4(
MSPIHT | 3200 35.00 3750  42.3045.80 5166 55.30
33.00 35.50 3770  42.20 45.60 4850 54.50
IR-genou SPIHT
(512x512)
IPG2 3260 35.30 37.70 42104540 4830 52.60
EZW 2720  31.50 3510  39.80 42.10 4410 47.80

Table 4.43 : Résultats des différents algorithnpggiqués sur trois images (Texture 512x512,
lena512x512, IRM-genou).
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PSNR(db)

Texture 512x512

32 :
|
|
|

—<— MSPIHT

% SPIHT

12
0 0.5 1 15

RC(bpp)

iure 4.7. Comparaison des différents algorithmes de compmesgipliqués sur
limage Texture 512x512.
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Lena 512x512

(gp)dINSd

RC(bpp)

igure 4.8 Comparaison des différents algorithmes de compmesgpliqués sur

limage Lena512x512.
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IRM-genou 512x512

(gp)INSd

RC(bpp)

igure 4.9 Comparaison des différents algorithmes de commesgpliqués

sur 'image IRM-genou 512x512.
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Lena 512x512

haar
1.4

(gP)YINSd

1.2

0.6 0.8
RC(bpp)

0.4

0.2

igure 4.10 Comparaison des différents filtres appliqués patransformation

en ondelettes pour I'image Lena 512x512
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PSNR(db)

Texture 512x512

32

—<— bior3.3
db4
= haar

1.5
RC(bpp)

igure 4.11 Comparaison des différents filtres appliqués patransformation en
ondelettes pour I'image Texture 512x512
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IRM-genou512x512

(gp)YINSd

RC(bpp)

padransformation

igure 4.12 Comparaison des différents filtres appliqués

en ondelettes pour I'image IRM-genou 512x512
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Texture 512x512

PSNR(db)

©&— Ondelettes
—+H— Bandelettes
1.5

12
RC(bbp)

Figure 4.13 : Comparaison entre transformée ondslet bandelettes pour le codeur MSIHT sur l'ienag
Texture 512x512
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Lena 512x512

45

40

PSNR(db)
w
($)]

30

——+— Ondelettes

©&— Bandelettes
1.5

25

RC(bbp)

Figure 4.14 : Comparaison entre transformée ondslet bandelettes pour le codeur MSIHT sur l'ienag
Lena 512x512
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IRM-genou 512x512
60

55 o - ol _____ : ;,/4:,/,,

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

PSNR(db)

—+— Ondelettes
©&— Bandelettes

15

RC(bbp)

Figure 4.15 : Comparaison entre transformée ondslet bandelettes pour le codeur MSIHT sur l'ienag
IRM-genou 512x512
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Figure 4.13: Résultats de I'image Texture 512xgtdnmstruite par MSPIHT
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Figure 4.14: Résultats de l'image Lena 512x512nstcoite par MSPIHT
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(a) Image original (c) PSNR=39,37 CR=1 bpp

(b) PSNR=43.06 dB  CR=1.5 bpp (d) PSNR=37.22dB  CR=0.75 bpp.

Figure 4.15: Résultats de I'image IRM-genou 512x®tdnstruite par MSPIHT
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(a) Image original (c) PSNR= 44,14 CR=1 bpp

(b) PSNR=54.16 dB  CR=1.5 bpp (d) PSNR=39.12dB  CR=0.75 bpp.

Figure 4.16: Résultats de l'image earth couleux248 reconstruite par MSPIHT
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10.Conclusion

Nous avons a travers ce chapitre proposé un prietate validation de notre méthode
MSPIHT. Dans ce protocole nous avons cherché ¥serdlinfluence en terme :

- Types d’'image.
- Taille d'image choix du filtre de I'ondelette.
- intérét du codage entropique (arithmétique).
- Transformée bandelettes.
Pour cela nous avons utilisé la métrique suivante :
- PSNR (rapport signal sur bruit).
- RC (taux de compression).
- Temps de calcul (temps de I'opération codage degda

Nous avons alors constaté que notre méthode egirgal la plus performante.
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Conclusion générale

L’objet de cette these a été la recherche eali@tion de techniques pour améliorer la
Prédiction d’images au sein d’un codeur numéridilenjeu a consisté a explorer des méthodes
qui visent a reproduire et étendre des motifs daptexité variée, présents au sein des images
numériques. Nos choix se sont orientés vers dadi@od alliant la théorie du signal et des
approches connues en codages imbriqués.

Dans ce contexte, nous avons considéré les algw#ilue compression par ondelettes et par
codages imbrigqués (SPIHT, MSPIHT). Le codeur imiéigffre la propriété de la transmission
progressive de I'image codée tout en apportantcgkentes performances débit/distorsion.

Dans cette thése, nous avons proposé un nouvelthige pour optimiser le codage SPIHT
existant. Notre méthode dite Modified SPIHT (M-SF)H deux spécificités :

- elle emploie un seul symbole au lieu de quatre,leydp dans l'algorithme SPIHT
original. Cette modification nous a permis de misen le nombre de symboles
redondants et d’avoir une meilleure redistributide I'entropie par rapport a
l'algorithme SPIHT. A cet effet, nous avons obtenne quantité d’informations

inférieure par rapport a I'algorithme SPIHT.

- elle optimise le codage en utilisant un regrouperberaire des bits a coder. Ceci nous
a permis d’avoir un codage entropique des symhulles efficace que dans le cas de
SPIHT.

A travers le protocole de validation que nous avangi dans le chapitre 4, nous avons alors
montré que l'algorithme MSPIHT est meilleure du mioide vue rapport taux de
compression/qualité d'image dans la plupart degpeasapport a l'algorithme SPIHT original et
comparable avec celle des algorithmes EZW et JREEB.2

En perspectives, nous proposons d’une part 'apgipdino du principe du codage MSPIHT
dans le cas des codeurs EZBC et EZW. Ce principaaibréduire le nombre de symboles (donc
le nombre de bits) a coder en utilisant des cogdésifiques représentant les arbres de zéros dont

la racine est signifiante et les descendants saignifiants.
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D’autre part, nous proposons d’associer notre dalgne MSPIHT avec une transformation
qui utilise les curvelete ou les contourlete. @emieres représentent 'image par un nombre de
coefficients significatifs inférieur par rapport celui obtenu par les ondelettes classiques.
L’association de ces nouvelles transformations awgce algorithme pourrait réduire en plus le
nombre de coefficients a coder.
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