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Résumé

Dans ce travail, nous étudions les algorithmes opcession par ondelettes dites
codages imbriqués. Ces codeurs sont basés surtitan ridarbre de zéros (zerotree). Le
premier codeur en sous-bandes par zerotree a ai®imtroduit, est le codeur EZW. Ce
codeur offre une représentation progressive deatjentout en apportant d’excellentes
performances de débit-distorsion par rapport a ceteurs bien plus complexes et non

progressifs de I'époque.

Dans le cadre de cette thése, nous proposons unell@ approche de compression
d'images basée sur le principe de l'algorithme Ed&/Shapiro. Notre nouvelle approche
notée M-EZW (Modified EZW) consiste a utiliser siymboles au lieu de quatre employés
dans l'algorithme de Shapiro, pour minimiser le hoerde symboles redondants d’'une part et
a optimiser le codage par un regroupement binaisebits a coder d’'autre part. Les résultats
obtenus par cette nouvelle approche en termes MR RS de taux de compression obtenus
par Shapiro sont améliorés surtout pour les mogehauts débits sans pour autant affecter le
temps de calcul. Enfin, nos résultats sont compesah ceux obtenus par les algorithmes

SPIHT, SPECK et EBCOT de JPEG 2000.

Mots-clés : Compression d'images, Algorithme EZW de Shapiigordhme M-EZW,
Entropie, Codage, PSNR, Taux de compression, Algoes SPIHT, SPECK, EBCOT,
JPEG2000.



Abstract

In this work, we have studied the compression algms using wavelets called embedded
encoding. These encoders are based on the corfceptootree. The first sub-bands encoder
using zerotree concept to have been introducedeiEZW (Embedded Zero-tree Wavelet)
encoder. This encoder provides a progressive imggesentation while providing excellent

performances compared to more complex encodera@mgrogressive at the time.

In this thesis, we propose a new approach to incaggression based on the principle of
Shapiro's EZW algorithm. Our approach, the ModHiEdW (M-EZW), uses six symbols
instead of four used in the original Shapiro’s ailfpon to minimize the redundant symbols,
and optimizes the coding by a binary regroupinghefinformation. This approach produces
results that have a significant improvement overRISNR and compression ratio obtained by
Shapiro without affecting the computing time. Thessults are, also, comparable to those

obtained using the SPIHT, SPECK and JPEG2000 #hgasi

Index Terms— Image compression, Shapiro's EZW algorithm, M-EZW algorithm, Entropy,

Coding, PSNR, Compression ratio, SPIHT, SPECK and JPEG2000 algorithms.
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Introduction

L'utilisation massive des images numériques engemdijourd’hui des volumes de
données de plus en plus importants. La compresiares images numériques devient alors
une neécessité afin d'assurer leur archivage d'arteep de faciliter leur transmission d'autre

part.

Parmi les nombreuses méthodes de compression gegpodans la littérature,
certaines visent une reconstruction parfaite desnées originales. Ces techniques de
compression sans pertes conduisent cependanttauwkede compression relativement faibles
et sont dédiées aux applications sensibles telleslajcompression des images médicales et

des images satellitaires, ainsi que la comprestegrfichiers informatiques.

Lorsque l'application nécessite des débits limités, s’oriente vers les méthodes
tolérant une perte contrdlée de I'information (pesbuvent invisible a I'eeil). Ces méthodes
dites avec pertes (lossy) permettent d’atteindre tdex de compression élevés pour une

qualité visuelle acceptable.

De nombreux schémas de compression ont été propbostandardisés tels que les
normes JPEG pour les images fixes, les normes MiitGles images vidéo. L’ensemble de

ces standards reposent sur la Transformée Disemé@osinus (DCT).

Depuis quelgues années, les Transformées en Owedeldiscrétes (DWT) ont gagné
un intérét considérable pour le traitement desasignElles permettent une représentation du
signal par un nombre limité de coefficients tout lecalisant les discontinuités avec

précision.

Plusieurs algorithmes de compression utilisanbledelettes ont été proposés. L'une
des applications les plus connues en compressiorage est la norme JPEG 2000 qui donne

généralement des résultats plus satisfaisantsequeabtenus par la norme JPEG.

D’autres algorithmes de compression par ondelelites codages imbriqués ont été
proposeés. Ces codeurs sont basés sur la notiobre’ae zéros (zerotree) proposeée par
Shapiro en 1993. Le premier codeur en sous-banaleggootree a avoir été introduit est le
codeur EZW (Embedded Zerotree Wavelet). Ce codHte one représentation progressive
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de lI'image tout en apportant d’excellentes perforces de débit-distorsion par rapport a des
codeurs bien plus complexes et non progressifségedue. Les codeurs successifs comme
SPIHT (Set-Partitioning in Hierarchical Trees) &E€K (Set-Partitioning Embedded Block)
ont amélioré le principe de 'EZW en proposant odage plus efficace de I'information de
signifiance qui code la position des coefficientergétigues. Comme cette information
représente une grande part du débit de I'imagecedage est primordial. Ce méme principe
est aussi utilisé dans le codeur EBCOT de JPEG,206fitant des performances supérieures,
en termes de débit distorsion par rapport a SPIHTait de I'utilisation de contextes de

codages de plus grande dimension, au prix d’'unepExité accrue.

Notre travail dans le cadre de cette thése coneistBétude de ces codages imbriqués
(EZW, SPIHT et SPECK) et la proposition d'une opsiation de I'algorithme EZW nommée
M-EZW (Modified-EZW). Notre méthode consiste alisér six symboles au lieu de quatre
employés dans l'algorithme EZW de Shapiro, pourimiger le nombre de symboles
redondants d’'une part et a optimiser le codagauparegroupement binaire des bits a coder
d’autre part. Les résultats obtenus par cette reugpproche en termes de PSNR et de taux
de compression obtenus sont meilleurs surtout peEBiMoyens et hauts débits sans pour
autant affecter le temps de calcul. Enfin, nosltasusont comparables a ceux obtenus par les
algorithmes SPIHT, SPECK et EBCOT de JPEG 2000.

Notre these est organisée selon les chapitresrgaiva

Le premier chapitre est dédié a un état de laria compression d'images, notamment

la compression sans pertes. Un rappel sur les esdatpriqués est aussi proposé.

Le deuxieme chapitre commence par une présentdétaillée de I'algorithme EZW de
Shapiro avec des exemples d'utilisations. Il sergaiti par notre proposition d’une

optimisation de ce dernier (algorithme MEZW).

Le troisieme chapitre présente les résultats oktenu difféerentes images testes. Une

analyse des résultats obtenus ainsi qu’'une étutdpa@tive de ces résultats est proposée.

Nous terminons cette thése par une conclusion gknér les perspectives envisagées

concernant notre travail.



Chapitre 1 : Etat de I'art des méthodes

de compression d'images avec pertes

Résumeé

Nous nous limiterons, dans ce chapitre a la pradgentdes principales méthodes de
compression sans pertes proposées dans la litra@n commence par décrire les
caractéristiques principales d’'un codeur d'imagassuite un bref rappel sur les méthodes de
compression avec pertes les plus utilisées esigséulLa grande partie de ce chapitre sera
consacrée aux méthodes de compression baséesastansformation en ondelettes, plus

spécifiguement les codages imbriqués.
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1 Introduction

Les images numériques sont présentes dans ungramde proportion d’'applications
spécialisées et d'utilisation grand public. Cetoesse s’'est pas atténué depuis les années
1970, et il est porté par les évolutions des méahatiacquisition, des capacités de stockage
et des performances de calcul.

Malgré 'augmentation continue des capacités depats de stockage et les débits des
réseaux, on a toujours besoin de compresser I'invage I'évolution de I'utilisation des
images et des vidéos et 'augmentation des cagagigequisition des capteurs numériques.
L’opération de compression d’images est utile gmtr I'archivage sur des supports de
mémoires ou pour la transmission.

La compression d'image peut étre effectuée aveepde données ou sans pertes. Les
méthodes de compression sans pertes sont dédigemgpplications sensibles telles que la
compression des images meédicales et les imagdtaiags, ainsi que la compression des
fichiers informatiques, ou la perte d’'un seul béup mener a des résultats catastrophiques.
Ces méthodes conduisent a des taux de comprestidinegment faibles [3].

Les méthodes avec pertes sont particulieremenbpppes aux images naturelles telles
que des photos dans les applications ou une pémniure de fidélité (parfois imperceptible)

est acceptable pour réaliser une réduction sulesiiaerdu débit binaire [3].
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2 Caractéristique d’'un codeur d'images

En fonction de I'application recherchée, différentqualités sont demandées a un

algorithme de compression. Les caractéristiquesipdales d’'un codeur d’'image sont [8]:

Rapidité de la compression/décompression :
Cela differe selon I'application (transmission sahdvage). Dans une application de
transmission, le temps passé par I'opération depoession/décompression doit étre
inférieur au temps gagné par la réduction de leetdés données a transmettre. Dans
le cas de I'archivage, cette condition n’est paseselle.

Robustesse de I'algorithme :
C’est la capacité d’un codeur & maintenir ses perdaces, malgré des changements
de types d'images et dans le cas de présenceuwrgate transmission.

Taux de compression et qualité de I'image apmescycle de compression/
décompression :
Il existe des algorithmes de compression sans gertes les taux de compression
sont limités. Ces algorithmes sont préférés poaragglications sensibles telles que
I'imagerie médicale ou les fichiers informatiquéses algorithmes de compression
avec pertes d’information permettent d’obtenir deslleurs taux de compression
mais en jouant sur la dégradation que l'on tol&elon I'application visée, on
choisit entre qualité meilleure et taux de compagseelativement faible, ou un taux
de compression élevé avec une qualité plus au racteptable.

Complexité algorithmique des codeurs/décodeulas gossibilité d'implémentation
de ces algorithmes dans des cartes d’acquisitidares réel.
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3 Compression d’'images avec pertes

Les techniques de compression avec pertes se désentpgénéralement en deux ou
trois phases (cf. figure 1.1) : une phase de déladion du signal originale (élimination d’'une
part de I'information redondante), éventuellemené yphase de quantification (élimination
d’'une part d'information non redondante mais jugégr indispensable) et enfin une phase de

compression proprement dite (application d’'un cedagtropique sur le signal décorrélé et
quantifié).

Infqrmatlon Transformation Inf'ormaiﬂon Quantification Inf,ormaflt?n Codage Informzimon
originale décorrélee décorrélée codée

quantifiée

Figure 1.1 : Schéma fonctionnel d’une techniqueatapression générique avec pertes.

Le domaine de la compression d'images avec pesgesredomaine de recherche trés
actif depuis de nombreuses années. Les travauxaiatnment conduit aux normes JPEG

[10] et JPEG2000 [16]. Cette derniére met la ba® haute en termes de débit/distorsion.

3.1 Norme JPEG

Aprés une longue période de recherche et de dgwatognt, avec la participation d’une
tres grande communauté scientifique, le JPEG estndeun standard international en 1993.
Le schéma fonctionnel de I'algorithme JPEG essilé en figure 1.2.

—» Blocs Quantification
originaux "
8x8

Transmission

Image originale ou Archivage
A 4

DCT . P Décodage
Image Blocs Déquantification g
reconstruite  décodés 8xg | Inverse

Figure 1.2 : Schéma fonctionnel de I'algorithme GPE

L’'image est subdivisée en blocs de taille 8x8. Cigaljoc est traité indépendamment en
trois étapes [4, 7]:
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- Une transformation DCT [12] de chaque bloc : ilgita’une analyse spectrale locale
par des fonctions cosinusoidales, on obtient 8x&fficients fréquentiels, ou
I'information est concentrée sur peu de coeffigent

- Une étape de quantification : la quantification a$aptée au contenu des blocs DCT
afin de garder tous les coefficients significatjtsels que soient leur position.

- Etape de codage : chaque plan spectral quantififoesé de quelques coefficients
non nuls et une majorité de coefficients nuls qoi été éliminés par I'étape de
guantification. Un balayage zigzag est ensuiteigpplsur chaque matrice 8x8 suivie

par un codage entropique spécifique a la norme JPEG

La norme JPEG est actuellement trés utilisée podercles images numériques que I'on
trouve dans notre vie quotidienne (internet, apfsaphiotos numériques,... etc.). Elle est bien
adaptée pour les images naturelles et pour desd@armpression ne dépassant pas 8-10 (0.8
a 1 bit par pixel) [4]. Au-dela, des artefacts €effles blocs) vont apparaitre et seront trés
génants visuellement (figure 3.a). La norme JPEG3t¥¥met de résoudre ce probléme en
assurant une grande qualité visuelle a des fous d@ compression. La figure 3 montre un
exemple d’une image reconstruite par les norme$GJREIPEG2000 pour le méme taux de

compression ; la différence dans la qualité visuedit nette.

Figure 1.3 : Résultats de I'image Lena reconst@ife2 bpp, a) par la norme JPEG avec PSNR =23;41)
par la norme JPEG2000, avec PSNR=28.7 dB.

3.2 Norme JPEG 2000

Des applications relativement peu développéesderta définition de la norme JPEG
occupent désormais une place prépondérante damsofele de I'imagerie numérique :

internet, médecine, appareils photos numériquesisinission d’'images sur des réseaux
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mobiles... etc. Les besoins identifiés pour ces appbns peuvent parfois étre difficilement
satisfaits par la norme JPEG, ce qui a conduittarcane nouvelle version de la norme ; le
JPEG 2000, pour intégrer des techniques plus medoies et répondre a ces nouveaux

besoins.

A. Principe

La norme JPEG2000 est basée sur la transforméen@elettes discretes DWT (cf.
chapitre 2) au lieu de la DCT utilisée par la nod®EG. La DWT permet une analyse plus
localisée donc plus fine de I'information ce quest pas possible avec la DCT.

Le but de ces transformées en général, est derédémmoles données brutes de I'image
représentées par ses pixels. Cette déecorrélatsh cependant pas parfaite et les coefficients
obtenus aprés transformation restent dépendatitstigizement. Deux classes de méthodes de
compression basées sur les ondelettes font rémarjourd’hui : les algorithmes de codage
imbriqués {EZW (Embedded Zerotree Wavelet), SPIFBEt( Partitionning In Hierarchical
Trees) et SPECK (Set Partitioned Embedded bloCK)}aégorithme EBCOT (Embedded
Block Coding with Optimized Truncation).

Ces méthodes ce distinguent par la procédure detwél des coefficients d’ondelettes
avant |'étape de quantification. Deux principalegpraches permettent d’éliminer les

coefficients non significatifs:

» La sélection par sous-bande qui consiste a mettzéra tous les coefficients non
significatifs inférieurs a un seuil dans chacuns seus-bandes séparément (technique
intra-bande). La corrélation inter-bande n’est g@sc prise en compte. La sélection des
coefficients est effectuée par I'algorithme EBCOS3eéléction par contexte). Cette
approche est en grande partie intégrée dans laeleunorme JPEG 2000.

» La sélection multi-résolutions qui consiste a tesdmpte des seuillages effectués a
travers les sous-bandes d’'une méme direction (kgglrinter-bande). Ces techniques
exploitent les ressemblances structurelles dansoles-bandes associées a une direction
et des résolutions successives. Ces techniquesdgest basées arbre de zéros (cf.

section 4.3).

B. Codage EBCOT

Le codeur EBCOT [16] n'appartient pas a la familéess schémas de compression a arbre

de zéros. Son principe est résumé en figure 1.4.
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L'image peut étre traitée toute entiere ou divisgéetuiles’ rectangulaires. Ces tuiles (de
tailles 16x16, 32x32 ou 64x64) seront ensuite cediefacon indépendante. Les tuiles (ou
I'image) sont ensuite décomposées en sous-bandgdusieurs niveaux. Une quantification
scalaire est appliqguée sur les différentes souddsarafin de réduire la précision des
coefficients supposés non significatifs. Chaquesdmnde est ensuite découpée en petits
blocs indépendants appelés ‘code-blocs’. Ces dersmnt alors codés de fagcon progressive,

par plan de bits et au moyen d’un codeur arithraéticpntextuel (cf. figure 1.4).

Transformée en Quantification Scalaire et
Ondelettes formation des code-blocs

Codage des
code-blocs

Image originale
traitée en tuiles
e

Figure 1.4 : Principe du codage EBCOT

C. Principaux avantages du codage JPEG 2000

Parmi les nombreux avantages de JPEG 2000, orcpeuf3][16]:
* Un rapport débit/distorsion supérieur par rappodP&G surtout dans les fort
taux de compression.
» Une organisation progressive du train binaire p&ianede reconstruire I'image
a n'importe quel instant (transmission progressive)

» La possibilité de sélections, des régions d’intérétvue de les compresser avec
différents taux.

* La possibilité de codage avec au sans pertes.

3.3 Codages imbriqués

La transformation en ondelettes génére des sowdebanui correspondent a des
projections orthogonales dans des espaces vestaligbints. Il subsiste des ressemblances
structurelles dans les sous-bandes détails danérze direction a des résolutions successives
(cf. figure 1.5). Le principe de l'arbre de zérooposé par Shapiro en 1993, permet
d’exploiter cette ressemblance (section 3.3.A).

9
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Figure 1.5: Exemple de transformation en sous-baedémage Lena, la ressemblance entres les sandds
est remarquable.

A. Algorithme EZW de Shapiro

C’est le premier codeur en sous-bande parctreé a avoir été introduit [17]. Il procéde
au regroupement des coefficients non significatifas forme d’'arbre de zéraze(otred. La
structure zerotree permet de détecter les zoned'iage qui ne contiennent pas
d’information significative et sont codées enseitearbre.

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

- La définition des cartes de signifiance indiquaes Ipositions des coefficients
significatifs par rapport a un seuil donné.

- Une approximation successive, par passes, desiaerf§ significatifs, qui permet
donc une notion de progressivité du codage seloncritere d’arrét de débit-
distorsion.

- Un codeur arithmétique dynamique de la chaine desies.

Le codeur EZW offre la propriété de la transnasgprogressive de I'image codée tout
en apportant d’excellentes performances débit/digto par rapport a la norme JPEG. Ce
codeur est détaillé dans le chapitre 2.

L’algorithme EZW & été ensuite amélioré par I'aljone SPIHT et SPECK.

10
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B. Algorithme SPIHT

L’algorithme SPIHT [27], proposé par Said et Pearinest une amélioration du schéma
de codage par l'algorithme EZW. Il repose sur leésmmas concepts : codage progressif par
plan de bits et utilisation des dépendances higigues entre les coefficients des différents
sous-bandes. Cependant, un nouveau protocole e@adgpce entre les coefficients est défini.
Les coefficients de la sous-bande de plus basgednee (A2 en figure 1.6) sont regroupés
par quatre, et pour chaque groupe, la descendahcerame suit :

Un des quatre coefficients (marqué par *’ en figur.6) n'admet pas des descendants,
alors que les trois autres (en gris en figure drd)quatre descendants chacun. Pour les autres

sous-bandes, comme dans le cas de 'EZW, chaqtigcard admet quatre descendants.

A2 DH2

DH1
DV2 DDZ\

DV1 DD1

Figure 1.6 : Exemples de descendances parentgfils & cas SPIHT, le pixel désigné par (*) n'aceqqats de
descendants.

Trois ensembles de coordonnées sont utilisés paagepter la nouvelle méthode de

codage :

D(i,j) : Ensemble de tous les descendants du fiigel
O(i,)) : Ensemble de coordonnées des descendants ditepisel(i,j).

L(i,j)) : Ensemble défini comme étdd(i,j)-O(i,)).

11
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Algorithme

L’algorithme est cependant plus sophistiqué : @régment a I'algorithme EZW qui
n'utilise gqu’un seul ensemble décrivant la sigmia des coefficients, le SPIHT utilise trois

listes :

- LIS : Liste des ensembles insignifiants.
- LIP : Liste des coefficients insignifiants.
- LSP : Liste des coefficients signifiants.

Les entrées de chacune des listes sont les coarésr(nj) dans la matrice image, qui
représentent des pixels individuels dans le caslidess LIP et LSP et I'ensemble de

descendants D(i,j) ou L(i,j) dans le cas de l2Ild8S.

Pour préciser la relation entre la comparaisoradgslitudes a un seuil et le message en

bits envoyé, on utilise la fonction :

1, si maxg, per{|ei|} = 2"
0, sinon,

S, = { (1.1)

Avec G; qui représente le coefficient de coordonnées. (i, j
S,(I') indique la signifiance de I'ensemble de coordostiée
Méme principe que I'EZW, on utilise une pags®ir la description des coefficients

significatifs et une passe de raffinement. L'algorie SPIHT se déroule comme suit [27] :

12
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1. Initialisation :
Calcul du seuiln = |log, (maxq j{|Ci ;| D]
LSP = ¢.
LIP = Les coordonnées de tous les coefficients de la-bande de plus basse fréquence.

LIS = Les coordonnées de sous-bandes de plus basserfeégadmettant des descendants.
2. Passe de test de signifiance :
a. Pour chaque entrée (i, j) dans LIP faire :
. Calculer§(i,))-
. Si S(i,j)=1 alors, déplacer (i,j) vers LSP et envoyer l@side g.
b. Pour chaque entrée dan LIS faire :
b.1si 'entrée est de type A alors,
*  EnvoyerS(D(i,j)).
* Si S(D(i,j)))=1 alors
- Pour chaquék,l) Z70(i,j) faire :
» EnvoyerSy(k,l).
» Si S(k,)=1 alors : ajouter (k,l) & LSP et envoyer igrse de g,
> Si §(k,1)=0 alors : ajouter (k,I) & la fin de LIP.
- Si L(i,j)=@, alors déplacer (i,j) a la fin de LIS comme un&dmde type
B, ensuite aller a I'étape b.2. Sinon retirer Iréet(i,j) de LIS.
b.2 Sil'entrée est de type B alors,
*  EnvoyerS(L(i,))).
 Si S(L(i,j))=1 alors
- Ajouter chaquék,l) /70(i,j) a la fin de LIS comme entrée de type A.
- Retirer (i,j) de LIS
3. Passe de raffinement :
Pour chaque entrée (i,j) dans la liste LIP, a lpotion de ceux trouvés par la derniere passe de

test de signifiance, envoyer I8 bit le plus signifiant déc; ;| .

4. Réitération : Décrémenter n par 1 et passer a I'étape 2.
Un exemple d’application de cet algorithme sur onarice de test est présentéfamexe A.

L’algorithme SPIHT permet de générer directementflux binaire a la place des
symboles de signifiance utilisés dans I'EZW. Ceajodthme, méme dans sa version non

codée entropiguement, dépasse les performancesuestpar 'lEZW.

13
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C. Algorithme SPECK

Offrant des performances comparables a I'algoritl8R¢HT, I'algorithme SPECK [28]
exploite des structures d'ensembles de coefficiants significatifs en blocs plutét qu'en
arbres. Ces structures de blocs permettent deasieffir efficacement de la non stationnarité
(d’ordre 1) des coefficients en adaptant localenteestatistique utilisée pour le codage.

Algorithme

Les coefficients sont initialement séparés en densembles, I'un noté S contenant les
coefficients de basses fréquences et l'autre, fiotdntenant le reste des coefficients (cf.
figure 1.7). De la méme maniere que dans SPIHTx tlstes sont tenues a jour, I'ensemble
(LSP) pour représenter les coefficients signifisatet I'ensemble de coefficients non
significatifs (LIS). La liste d'ensembles non sigmtifs LIS contient des blocs de coefficients
de taille variable y compris les coefficients isoléis comme des blocs de 1x1 (stockés dans
la liste LIP dans le cas de SPIHT).

Image X

Figure 1.7 : Partitionnement de I'image X en deams-ensembles : S et le refte

S1

S2 | S3

Figure 1.8 : Principe de partitionnement des ensesnB

14
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L’algorithme SPECK peut étre résumé comme suit:[28]

1. Initialisation :
» Partitionner I'image X en deux sous-ensemblés= Racine, et T =X — S (cf.
figure 1.7).
* Envoyem, ., = [logz(max(l-,j)EXﬂCi,j”)].
» Ajouter S & LIS et mettre LSK=
2. Passe de test de signifiance :
2.1. Dans l'ordre croissant de taille des listes S @iasembles les plus petits d’abord).
* Pour chague ensembld 8IS faire :
- Sil'ensemble est signifiant et non réduit a un seefficient alors,
Retirer I'ensemble de la liste, le partitionnernnéivement en quatre
sous-blocs, sur lequel ce test est effectué a mauve
- Sile bloc est réduit a un seul coefficient sigrafif, alors,
Ajouter le coefficient a LSP.
- Sinon, 'ensemble est laissé dans la LIS.
2.2. Test de I'ensembl€ :
* SiT est signifiant, alors,
Le blocT est séparé en trois blocs correspondants au smaed de plus
basse-fréquences et un ensenibleontenant le reste des coefficients (cf.
figure 1.8). Les trois nouveaux blocs sont tragi@mme préecédemment.
* Reépéter le processus de séparation de I'ensefjuigqu’a ce qu’il soit
insignifiant.
3. Passe de raffinemen{méme principe que SPIHT) :
Pour chaque (i,jJ)J LSP, a I'exception de ceux testés par la passegedte, envoyer le
™ bit de poids le plus fort de; ;|-
4. Réitération :

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

L’algorithme SPECK, donne généralement des rétsultimilaires a ceux obtenus par
SPIHT. Un exemple d’application de cet algorithroeipune matrice de test est présenté dans

'annexe A.
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D. Algorithme EZBC

Le principe de codage par I'algorithme EZBC (EmhestideroBlocks coding based on
Context modeling) [52] est similaire a lalgorithn®PECK. L'innovation de ce codeur
provenant principalement de l'exploitation de laafé@ance entre les nceuds du quad-tree de
signifiance. Le partitionnement en quad-tree egplds réalisé indépendamment dans chaque
sous-bande permettant une meilleure séparation stesstiques de signifiance et un
apprentissage plus efficace a l'aide de contextssapendus [29].

Ce codeur offre des performances comparables a HBECa également été adapté au
codage vidéo sous le nom de MC-EZBC [53].

4 Autre programmes de compression

D’autres codeurs en sous bandes sont proposédaditérature. Citons, par exemple les
algorithmes EQ (Estimation-Quantization) [54], SE&pace-Frequency Quantization) [55].
Ces codeurs ont l'avantage d'étre simples et deleaité réduite, offrant des performances
équivalentes ou légérement supérieures a EBCOT ZBCE[29]. lls ont par contre
I'inconvénient de ne pas permettre un décodagegssif de I'image.

En plus de ces algorithmes, on trouve dans lardiitiée plusieurs versions
(modifications) des algorithmes EZW, SPIHT et SPECK

Enfin, il ya d’autres codeurs d’'images qui ne spas basés sur la transformation en
ondelettes permettant de donner des résultat$assaists, tels que la méthode LAR (Locally

adaptative Resolution) [63] et les fractales [14].

5 Conclusion

Selon [I'application recherchée, on peut choisir reentompression sans pertes
d’'information ou avec pertes. Plusieurs algorithmpesr les deux cas, sont proposés dans la
littérature. Cependant, les algorithmes basésastrahsformation en ondelettes ont gagné un
intérét considérable ces derniéres années. Cettgede offre une plus grande finesse au
niveau de I'analyse du signal et permet de mieasapter aux propriétés locales de I'image.

Les codeurs d'images basés sur la transformatiororetelettes (JPEG2000, EZW,
SPIHT, SPECK ...etc.), permettent d’avoir des réssltaeilleurs par rapport a ceux qui

utilisent la DCT en plus de la propriété de la sraission progressive de I'image.
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Proposition d'une optimisation M-EZW

Résumeé

Notre travail consiste en I'étude des algorithmescdmpression par ondelettes utilisant
les codages imbriqués (EZW, SPIHT et SPECK) etrtgp@sition d’une optimisation de
I'algorithme EZW. Notre approche nhommée M-EZW (Matl-EZW) est basée sur deux

points :

» L'ajout de symboles dans I'étape de test de sigmife : Cette modification nous a permis de
minimiser le nombre de symboles redondant d’uné gtad’avoir une meilleure redistribution de
I'entropie par rapport a I'algorithme EZW d’autrarp A cet effet, nous avons obtenu une quantité

d’information inférieure par rapport a I'algorithreZW.

» L'optimisation du codage des éléments des listet & par un codage en blocs : ceci nous a
permis d’'avoir un codage entropique des symbolas gificace que dans le cas initial (codage de

chaque symbole a part).

Dans ce chapitre, nous avons détaillé le principd’algorithme EZW ainsi que notre

approche M-EZW. Une étude comparative entre lex digorithmes est aussi présentée.
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1 Introduction

Dans les images numériques, on trouve fréquemmest zbnes homogénes (fond
d’'objets) a forte corrélation spatiale et des arl@sgirrégularités), tels que les contours et
les bords des objets. Ces derniers prennent unariamge considérable dans la perception de
I'image bien que leur contribution énergétiquepdss faible que les zones homogénes [17].

Les codeurs traditionnels, tel que ceux utilisanDICT [12], décomposent les images
selon une grille qui a effectivement la méme ré&smutemporelle et fréquentielle pour tous
les coefficients dans la représentation (cf. sact®). L'information du bord est donc
dispersée ; a cet effet, de nombreux coefficieatsmuls sont nécessaires pour représenter les
bords avec une bonne fidélité [17]. Toutefois, canies bords représentent une énergie
relativement insignifiante par rapport a l'imagééne, les codeurs traditionnels, tels que ceux
qui utilisent les DCT, ont une bonne efficacité amsyens et hauts débits.

Cependant, a tres faibles débits binaires, lesitgubs traditionnelles de codage, tels que
le JPEG [10], tend a attribuer plus de bits auxesohomogéenes et peu de bits pour
représenter les anomalies. En conséquence, lagfeblocs (artefacts) apparaissent souvent.

Les techniques basées sur la transformation eneiteeont montré des bons résultats a
tres faibles débits puisque les zones homogenkss ethomalies sont disponibles a chaque
échelle. La difficulté majeure est dans l'expladat et la gestion de la position des
coefficients dus aux anomalies.

Le codeur mis en place par Shapiro appelé codedv Embedded Zerotree Wavelet,
permet aux codeurs d'utiliser efficacement la @unss de la représentation multi-résolutions
de la transformation en ondelettes (cf. sectiopdl)la représentation efficace des positions
des coefficients d'ondelettes représentant des aiesm

2 Transformation en ondelettes discrete DWT

Les ondelettes, famille de fonctions déduites d’'mm&me fonction appelée ondelette
mere par opération de translation et dilatatior,tauvé de par la puissance de leur théorie,
des applications dans de nombreux domaines aus@svgue les mathématiques, le
traitement du signal, la physique...etc.

La transformée en ondelettes est un outil d’angbysssant permettant la représentation
des fonctions dans une base bien localisée enegpan fréquence offrant les avantages de
I'analyse de Fourier et s’affranchissant des inémients du manque de localisation de cette

derniére.
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La transformée ou la décomposition en ondeleteeprésente comme une analyse temps-

échelle et elle peut étre envisagée comme uneticeride I'analyse temps-fréquence.

2.1 Analyse temps-fréguence

La transformée de Fourier ou la représentationufeatielle, décrit le signal comme une

somme d’ondes expi® monochromatiques et de durée infinie [69] :
X(f)= fwx(t)e'jmdt = <x(t), ej2uft> 2.1)

Le coefficient X (f) mesure linteraction, le degré de ressemblanaee éa signal et la
fonction d’analyse expjdt et indique donc la présence ou non dans le kimé#a fréquence
pure associée.

Le principal inconvénient de la transformée de kouest qu’elle ne permet pas une
analyse du comportement local d'une fonction. Des ptette transformation ne permet pas
d’avoir une localisation temporelle du contenu tréatiel d’un signal (cf. Figure 2.1.a).

Pour remédier a cette lacune, une solution inwiitgnsiste a restreindre I'existence du
signal autour d’'une date t, en le multipliant pae denétre g(t) centrée sur cette date et
d’extension temporelle limitée, avant d’en calcuétransformée de Fourier. Cette opération
donne une transformée a deux composants, appeddsfirmée de Fourier a court terme’
STFT (Short Time Fourier Transform), ou aussi tfamsée de Fourier a fenétre glissante,

approche proposée dans les années 40 par D. Gabips,7] :
STETx (f, ) = g* (t-7)x()e 2" dt =< G(t) , x(t) > 2.2)

Avec g (t-1) €°™ = G; (t) appeléatome d’analyse
Les coefficientsSTFT(f,t) indiquent alors la valeur de la fréquerfcdu signal X, a
I'instantt. Ces coefficients ne peuvent cependant pas déerogentenu du signal strictement
a l'instantt et a la fréquencé car I'atome d’analys&; ; est caractérisé par ses extensions
conjointes temporelleat et frequentiell\f, et mélange donc I'information contenue dans le
signal, entre les dat&sAt/2, dans la bande de fréquericeAf/2.
Une localisation temps-fréquence idéale, infinimgrécise(4t=0 et 4f=0) est interdite

par le principe d’incertitude de Gabor-Heisenb&%j |

AtAf 21/47 (2.3)
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L'espace de représentation, le plan temps-fréquemse alors pavé de cellules
élémentaires, dont la forme ne varie ni avec lepgem avec la fréquence (figure 2.1.b). La

résolution fréquentielle de la STFT reste donc tamie quelle que soit la fréequence analysée.

»

»
»
»

échelle

E

Af

fréquence
fréquence

temps temps e TEMPS

@) (b) ()

Figure. 2.1 Espaces de représentation : domaif@ueer (a), espace temps-fréquence (b) et edpayes-
échelle (c)

2.2 Analyse temps-échelle

L’analyse temps—échelle ou la décomposition en lettds est un nouvel outil qui permet
€également I'étude des signaux ou processus a coempemt non-stationnaires. Les
coefficients de cette nouvelle représentation sogbre obtenus en comparent (au moyen de
produit scalaire), le signal a analyser avec umeilfa de fonctionsy, . . Cette famille de
fonctions est également obtenue a partir d’'un mémwif élémentaire appeléndelette-mere

Y, par opération de translation et de dilatatiorj [65

Vo= g0, (2.4)
Ces fonctions définissent I'espace bidimentionresisdlequel I'information du signal x
est représentée comme le plan temps-échelle. pgostutemporel des ondelettes croit avec
I'échelle d’analyse, tandis que le support frégietecroit inversement [8] :

Af

At, =alt, et Af, =7‘ﬂ (2.5)

W

L’aire des logons qui couvrent le plan temps-éehefit ainsi préservée. Mais ceux-ci se
déforment et s’allongent le long de I'axe des temgpand I'échelle d’analysa augmente,

cela produit le pavage représenté sur la figure2.1

19



Chapitre 2 : Codeur EZW de Shapiro, Proposition d’'une optimisation M-EZW

Ce mécanisme de déformation des cellules contiemgdémble de la richesse de I'analyse
temps-échelle. Il permet, lorsqu’on sélectionne petite échellea, d’effectuer une analyse
du signal tres localisée (tres fine) en temps (@biene vue des détails) et a la fois, pour une
grande échelle a, de réaliser une analyse sur tirohdoeaucoup plus large (donner une vue
d’ensemble).

L’'analyse des hautes fréquences est réalisée anemauvaise résolution fréquentielle
mais permet une localisation temporelle tres peedsl contraire, les basses fréquences sont
scrutées avec une tres forte résolution frequémtielais, leurs instants d’occurrence sont tres
précis, [65].

La transformée en ondelettes dans le domaine eopéunt étre définie par [68]:

CWT,(a,t) = [ x(0). 15 (a )du = (x,Pq0). (2.6)

Dans le domaine discret, la transformation en @itk discrete décompose le signal en
une pyramide de sous-signaux faisant apparaitresagsux basses fréquences appelés
approximés et des signaux hautes fréquences appétigiss, dont la définition de I'analyse

multi-résolutions (AMR) [69]. Ces signaux sontefnis par les relations :

AX=<X,@! >, (2.7)
D, x=<f,p >. (2.8)

Avec :

Ax, D,x representent le signal approxime et le signaliliggtachelle j, respectivement.
@, représente la fonction d’ondelettes a I'échelle j
@) représente la fonction d’échelle [65] a I'échglle

L’approximation du signal x(n) a la résolutigrpeut étre calculée par la convolution de
I'approximation a la résolutiom; avec un filtre discret h dont on connait la régons

impulsionnelle :

Ax= > h(2k-n)A_x (2.9)

Avec : h(n)=9,",¢2>

Les détails qui sont I"information perdue entraug@pproximations successives peuvent

s’écrire sous la forme :
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D,x= > g(2k -n)A_x (2.10)

n=-o0
Avec : g(n) = (-1y"h(1-n).
La transformée en ondelettes discrétes est doncopégation de convolution par les

filtres discretsh(n) de type passe-bas (pour le calcul de I'approxionatet un filtre g(n)

passe-haut (pour le calcul des détails), suiviee'apération de décimation d'un coefficient
sur deux.
Dans les applications de traitement d’image, 'AMIRdeux dimensions peut étre résumeé

par le schéma de la figure 2.2.

décomposion .
reconstruton

r h Pl (@] b
_ — DH @_' g
X(n,k) h g > ] X(n,k)
DV
. — h
s FOrGe-" @ 3
L, a DD @_> g Lignes
Lignes —>< ::>—> —>!
Colonnes Colonnes
Avec :
: Décimation d’une ligne (colonne) sur deux
h | : Convolution avec le filtre h (ou Q)

. Interpolation des ligneslIftmes), c’est-a-dire mettre une colonne (ligne)

de zéros entre deux.

Figure 2.2 Analyse multi-résolutions en deux dimensions
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Les lignes de l'image originale (X) passent a trawdeux filtres d’ondelettes, passe-bas
et passe-haut (h et g), la sortie de chaque Siatdt une décimationi @) de un coefficient
parmi deux. Ensuite, le méme principe est répétdesucolonnes. Nous obtenons ainsi une
image passe-bas, appelée image approximge €itrois autres sous-images, appelées Détail
Horizontal (DH), Détail Vertical (DV) et Détail Dggnal (DD). La dimension de chacune de
ces quatre images est le demi de la dimensionimade originale (en raison de I'opération
de décimation), dans les deux directions (horidentat verticale). Ce processus de
décomposition peut étre répété successivement esurinhages approximées; Ausqu'a
I'obtention de la plus petite image. La figure 2I3stre un exemple de décomposition d’une
image en ondelettes a trois résolutions.

La reconstruction se fait a l'aide des Filtres Msoen Quadrature (QMF); cette
opération est l'inverse de I'opération de décomjpmsi en remplacant les filtres passe-bas et
passe-haut par leurs filtres miroirs associés,opetation de décimation est remplacée par

'opération d’interpolation 12), qui consiste a ajouter un zéro entre chaquee pae

coefficients.
a a/8 a/a a/2
< > <> —r————>
A
b/SI Az |DH3
DH
DV;|DD; 2
DH,
- b/4 DV, DD,
Image originale
b/2 DV, DD,
v

Figure 2.3 Décomposition en ondelettes a troigeita

3 Algorithme EZW
3.1 Principe

Suite a la transformation par ondelettes discréteplusieurs niveaux, l'image est
décomposée en sous-bandes (cf. figure 2.4). Lhimdton est concentrée itération apres

itération dans l'image de plus faible frequence P&BIr 'exemple de la figure 2.4). Cette
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partie regroupe les coefficients d'approximatiassys du filtrage passe-bas de l'image. Les
sous-images hautes fréquences (DH1-DH3, DV1-DM3[2t-DD3) issues du filtrage passe-

haut, dont I'entropie est relativement faible o@ugda majeure partie de I'image. De plus, la
transformation en ondelettes offrant naturellemerd représentation progressive de l'image,

il est intéressant de conserver cette propriégdarcodage des sous-bandes.

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figure 2.4 : Exemple de décomposition de I'imaged_par ondelettes en trois résolutions.

L'objectif du codeur de Shapiro consiste a exptaite éventuel protocole de dépendance
entre les coefficients des différentes sous-baatied’aboutir & une notion d’arbres de zéros
(zerotree).

La création d'un arbre de zéros part du principe gsjwn coefficient d’'ondelette a une
échelle plus grossiéere n'est pas significatif @gport a un seuil T, alors il est fortement
probable que tous les coefficients d’ondelettes éalxelles plus fines qui ont la méme
orientation (horizontale, verticale ou diagonalejaeméme localisation spatiale soient aussi
non significatifs par rapport a ce méme seuil T pEaxtique, la probabilité que ce phénoméne
survienne est tres élevee [17].

Plus spécifiguement, dans un systeme a sous-bdméeschique, a I'exception de la
sous-bande de plus basse fréquence (A3 sur lefyd), chaque coefficient dans une échelle
donnée peut étre relié avec un ensemble de casfficdans I'échelle plus fine suivant qui a
la méme orientation spatiale (cf. figure 2.6). loefficient dans I'’échelle grossiére est appelé
‘parent et tous les coefficients ayant la méme orientatspatiale dans I'échelle plus fine

suivant sont appelésls’.
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N H )
:H :H DH1
DV DD2

Dv1 DD1

Figure 2.5 : Relation parent fils.

Pour un parent donng, I'ensemble des coefficiamtstahelles plus fines qui ont la méme
orientation spatiale sont appeléescendants De méme, pour chaque fils & une échelle
donnée, I'ensemble des coefficients aux échelles giossiéres qui ont la méme orientation
spatiale sont appelés ‘ancétres’ [17].

Les relations parent-fils dans une structure pydaiei sont représentées en figure 2.5. A
I'exception de la sous-bande de plus basse fréguehaque parent admet quatre fils dans la
sous-bande de méme orientation et de résolutiae gugpeérieure. En ce qui concerne la sous-
bande de plus basse fréquence (A3), chaque cesifiadmet trois fils dans chacune des trois

sous-bandes correspondant a la méme résolutioRidcire 2.6).

rE T >
DH3
iDvs Dbﬁ\‘ DH2
=& - DH1
DV2 DD2\4
v

DV1 DD1

Figure 2.6 : Modele de dépendances inter-bandeslgdW 2D.
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Un balayage des coefficients est défini tel gu'audils n'est testé avant son parent.
Ainsi, pour une transformation a N échelles, lay@ge commence par la sous-bande de plus
basse fréquenceyAensuite les autres sous bandes de la méme ébshi@ley, DVy et DLY),
et ainsi de suite. Ceci donne lieu au balayage éa [A figure 2.7.

Si un ancétre et tous ses descendants sont ndiiiggaar rapport a un seuil T, alors,
nous attribuons a l'ancétre le code "zerotree"est descendants ne seront pas codés. La
structure des "zerotree" permet donc de coderrta das coefficients significatifs par un tres
faible nombre de bits. La section suivante expligue détail le codage des coefficients

d’'ondelettes et la carte de signifiance obtenue.

A3 DH3 DH2

A > >
Dv3 | DD3

DH1

Dv2 DD2

DV1 DD1

Figure 2.7: Ordre de balayage des coefficientssdas-bandes

3.2 Test de signifiance

Le codage des coefficients d’ondelettes passe gatétermination de deux listes de

coefficients :

- Une liste contenant les coordonnées des coeffgigat ne sont pas significatifs par
rapport au seuil actuel Tj. C’est la liste domimabt(cf. Table 2.1).
- Une liste contenant les valeurs des amplitudes clesfficients déja trouvés

significatifs. C’est la liste subordonnée S (cfblea2.1).
Considérons la matrice test de la figure 2.8, ralons reprendre les différentes étapes

de la méthode de Shapiro comme suit :

A. Initialisation

Apres le calcul de la transformation en ondeletissrétes de I'image, nous commengons

par la définition d’un seuil relatif & la premigyasse de seuillage [35] :
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TO - 2L|ng(‘cmax‘)J (2 . 1)

Avec :Cna=max(Wj), W, ; étant le coefficient d’ondelette de coordonn@es.

Si on prend le cas de la matrice test de la figuele max des coefficients est égal a 63,

on trouveT=32.

63| 34| 49 10| 7 13 12 7

31| 23] 14 13l 3 4! 6 1

15 141 3 -121 5 -7: 3 9

_____________________________________________

Figure 2.8 : Exemple de décomposition a trois idsmis d’une matrice de taille 8x8.

B. Test de signifiance

Nous parcourons les coefficients d’ondelettes sktwdre des coordonnées indiqué dans
la liste D (chemin représenté sur la figure 2.7), de soree lgucodage zerotree soit le plus
efficace possible. Pour chaque coefficigvif, nous affectons un des quatre symb§ResN,

Zt ou Zi}en le comparant au seuil coura'mt(Tj:TO/Zj) avecj le nombre d'itérations. Ces

symboles serons placés dans une troisiemeQisigpeléecarte de signifiance

* SiW,;; = T; (significatif et positif), le symbole 'P’ est pladans C. C'est le cas des coefficients
{63, 49 et 47} de la matrice teste (cf. figure 2.8)

* SiW; ; < —T; (significatif et négatif), le symbole ‘N'est pladaéns C. C'est le cas du coefficient
{-34} de la matrice test (cf. figure 2.8).

« Si la valeur absolue du coefficieW; est inférieure au sedi} et ne possede que des descendants
négligeables, le symbole ‘Zt’ (zerotree) est pldaés C. Comme le cas du coefficient {23} de la
matrice test de la figure 2.8. Les descendantedgpe de coefficients ne seront pas codés.

 Si la valeur absolue du coefficiel¥; est inférieure au seull; et possede un ou plusieurs
descendants non-néegligeables devgrie symbole ‘Zi’ (zéro isol€) est placé dans Ce<t'le cas
des coefficients {-31 et 14} (cf. figure 2.8).
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Les coefficients non significatifs des derniéresussdbandes, n’acceptant pas des
descendants, et qui ne sont pas des fils d'un aereéros, sont considérés aussi zerotree,
c’est le cas des coefficients {7, -13, 3, 4, -1let2}.

Le principe de test de signifiance est résumé targanigramme de la figure 2.9.

Coefficient

d’entrée

Signifiant ?

(+)

Le coefficient est Oui
un descendant d’un

arbre de zéros ?

Ne pas
coder

e coefficient a de
descendants
signifiants ?

Coder P Non

Coder Zi Coder Zt

Figure 2.9 : Principe de test de signifiance dedfments pour 'TEZW

Lorsque les coefficients sont significatifs (deuserpiers cas), leurs amplitudes sont
placées dans la liste S et leurs coordonnées stirétes de D. En ce qui concerne leur valeur
dans I'image des coefficients, elle est mise a pé&ur ne pas étre prise en compte a la passe
suivante. Les coefficients de la liste S passentupa étape de quantification et raffinement
(cf. section C) ensuite un codage entropique. Qolace les symboles de la carte de

signifiance C, ils sont codés par un codage emjumpadaptatif (cf. figure 2.10).
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Image originale

! 1
! 1
! 1
! 1
! 1
! 1
1
! C=INPT.... |
| Test de !
! DWT = . !
! > signifiance !
1
! |
! 1
' Codage
' Coefficients g i
| significatifs entropique !
' y adaptatif !
1
! Quantification et A i
: Raffinement $=1011100..... :
! 1
i Image codée |
1
! :
! 1
! 1
! |

Figure 2.10 : Principe de l'algorithme EZW pourayele de compression

C. Quantification et Raffinement

La troisieme étape s'attache au codage des élémenssliste S. C’est dans cette liste
que se trouvent les amplitudes des coefficientsifiigtifs par rapport au sedlj et il faut les

guantifier puis les coder. L'étape de quantificase déroule en deux temps [26] :

- Raffinement des coefficients qui étaient sigmififs aux itérations précédentes.

- Quantification des nouveaux arrivants dans ta I&

Nous utilisons pour cela un quantificateur scalamgorme défini par rapport au seuil Tj.
La plage de quantification est comprise entre & @aleur max des coefficients 2 TPour la
premiere itération les valeurs significatives soamprises dans l'intervalle [TO, 2T0]. La
quantification consiste a affecter :

- le bit "0" pour les coefficients appartenant a darpiere moitié de cette intervalle c-a-d
[To, 3T/2[ (cf. Figure 2.11.a). .

- et le bit "1" pour les coefficients appartenana aeuxieme moitié c-a-d [3IR, 2Ty
(cf. Figure 2.11.a).

Pour la deuxieme itération, nous réalisons unmaiffient des intervalles d'incertitude en
les divisant par deux. Ainsi, le bit "0" est afi@@ux coefficients appartenant a la premiere
moitié de l'intervalle alors que le bit "1" esteaffé a la seconde moitié. Pour les nouveaux
arrivants, les coefficient dont I'intervalle est[To[, on effectue seulement un quantification

par le bit "0" ou "1" selon les deux intervalles,[BT./2[ ou [3T:/2, To[ successivement (cf.
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Figure 2.11.b). Cette opération est répétée poaqud seuil, en réalisant un raffinement des
intervalles d'incertitude en les divisant par deux.

0 To 3T,/ 2 2T,
Etape 1 : Quantification a) 0 1

L | | | 1 | | | 1

I 1 \ \ T 1 ] 1 1

. T, 3T1/2 T, 3Ty 2 2T,
Etape 2 : Raffinement et 0 0 1 1
Quantification 0 1 0 1 0 1
b)

Figure 2.11 : Principe de quantification et raffiment

Dans la matrice de test de notre exemple (cf. éigRs8), les coefficients trouvés
significatifs pour la premiére itération sont: {634, 49 et 47}. Pour le seuilp¥32, ces

coefficients seront quantifiés comme suit (cf. fig@.12):
63> 1, -34>'0,49 > 1’ etd7 > ‘0.

Nous obtenons la séquence de bits "1010"

I —o ——0 00—
0 32 |-34| 4B 49 63 64
. A J
Y~ Y~
0 1

Figure 2.12 : Exemple de quantification des coifits {63, -34, 49 et 47} pourF32.
D. Réitération

Nous recommencons l'algorithme a partir de I'ét8psur le résidu de I'image en incrémentpnt
de un et en divisant le sedi] par deux. Nous itérons le processus jusqu’a litia d’'une qualité
acceptable de I'image reconstruite (rapport deatfgion PSNR (cf. chapitre 1) acceptable) pour que
le nombre de bits transférables demandés soit sép@btention du taux de compression fixé a
'avance).

Considérons la matrice test de la figure 2.8 powr premiére itération (T0O=32). Le parcours des

coefficients de la matrice selon l'algorithme céslgs est détaillé dans la Table 2.1.
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Coordonnées | Symbole
Liste dominante D et liste subordonnée S
Du obtenu
Coefficient

D={00}S=¢

(0,0) P Ajout des fils de (0,0) dans D :
D ={(0,0)F,(0,1),(1,0),(1,1)}. S ={63}

(0,2) N Ajout des fils de (0,1) dans D
D ={(0,0)F,(0,1)F ,(1,0),(1,1),(0,2),(0,3),(1,2),8)} S ={63,34}

(1,0) Zi Ajout des fils de (1,0) dans D :

D - D ={(0,0)F,(0,1)F,(1,0)F.(1,1),(0,2),(0,3),(1,2),8).(2,0),(2,1),(3.0).(3,1)}

, t

(0,2) P Les fils de (0,2) seront ajoutés a D.
D =(0,0)F,(0,1)F,(1,0)F,(1,1),(0,2)F,(0,3),(1,2)3),(2,0),(2,1),(3,0),
(3,1),(0,4),(0,5), (1,4), (1,5),} S ={63,34,49)}

(0,3) Zt

(1,2) Zt

(1,3) Zt

(2,0) Zt

(2,1) Zi Ajout des fils de (2,1) dans D :
D = (0,0)F,(0,1)F,(1,0)F,(1,1),(0,2)F,(0,3),(1,2)3),(2,0),(2,1),(3,0),
(3,1),(0,4),(0,5), (1,4), (1,5), (4,2).(4,3),(5(8)3)}

(3,0) Zt

(3,1) Zt

(0,4 Zt

(0,5) Zt

(1,4) Zt

(1,5) Zt

(4,2) Zt

4,3) P D = (0,0)F,(0,1)F,(1,0)F,(1,1),(0,2)F,(08)2),(1,3),(2,0),(2,1),(3,0),
(3,1),(0,4),(0,5), (1,4), (1,5), (4,2),(4,3)F.(5(8)3)}
S ={63,34,49,47}

(5,2) Zt

(5,3) Zt

D = (0,0)F,(0,1)F,(1,0)F,(1,1),(0,2)F,(0,3),(1(2)3),(2,0),(2,1),(3,0),
(3,1),(0,4),(0,5), (1,4), (1,5), (4,2),(4,3)F.(3(8)3)}
S = {63,34,49,47)

Table 2.1 : Différentes étapes de I'algorithme Eg®r une itération (&32), La notationF’ aprés les
coordonnées dans la liste dominante indique qued€icient est trouvé significatif dans cette aon et que

son amplitude sera mise a zéro pour l'itérationaste.
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Plusieurs modifications de I'algorithme EZW ont gtéposées dans la littérature. Citons
les exemples suivants : les auteurs dans [57$emtitila régularité des ondelettes (régularité de
Hoélder) pour obtenir un critere de classificatioas dcoefficients d'ondelettes dans l'arbre
hiérarchique. Ce critére permet d’affiner la valdurseuil de l'algorithme EZW. Dans [58], a
la place des deux passes utilisées dans la métiragieale EZW, les auteurs utilisent une
seule passe pour coder les coordonnées et l'adplites coefficients d'ondelettes. [56, 59 et
60] proposent de former des nouveaux symbolesreeret de signifiance dans I'algorithme
afin de minimiser la redondance de linformationdet générer moins de bits de données.
Dans [56] la méthode consiste a regrouper plusiéénations de I'algorithme original en une
seule, en comparant les coefficients d’ondeletif@siisanément a plusieurs seuils différents.
Au lieu de quatre symboles généré par la passe@deiance, I'algorithme modifié dans [59]
et [60] utilise huit symboles. Ces nouveaux symbaputés réduisent les bits transmis et
simplifient ainsi l'algorithme de codage. Dans [6d3 auteurs proposent un algorithme de
compression sans pertes des coefficients d’ondsletilisant la transformation en ondelettes
entiéres. lls utilisent un module de quantificateirde codage différent de celui utilisé dans le
codage zerotree classique. Dans [62] les autegseptent un codage zerotree adaptative des
coefficients d’ondelettes. lls introduisent des veaux symboles différents de ceux utilisés
dans l'algorithme EZW de Shapiro, et modifient l&thode de codage de ces symboles. Les
auteurs dans [52] proposent un codage emboitéshasés zero-blocks et une modulation qui
prend en compte le contexte. Le codage zéro-blotksé est basé sur le méme principe que
les algorithmes SPIHT et SPECK et la modulation chntexte est basée sur un

partitionnement en quadtree adaptative.

4 Algorithme proposé M-EZW

Apres avoir rappelé les différentes étapes de didtlyne de Shapiro, nous allons
présenter et expliquer notre contribution par rappd’algorithme de Shapiro. La différence
entre l'algorithme que nous proposons M-EZW (MaifEZW) et I'algorithme EZW de
Shapiro réside dans le processus de test de sigeéfides coefficients et du codage des

symboles résultant :

e D’'une part, nous introduisons de nouveaux symbdéess I'étape de test de signifiance
pour minimiser les symboles redondants et permettre meilleure redistribution de

I'entropie (cf. section 5.1).
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» D’autre part, Nous optimisons le codage des éfgmdes listes C et S par un codage en
blocs (cf. section 5.2).

4.1 Test de signifiance

Apres avoir calculé le seuil, la différence ent@re approche et I'algorithme EZW
réside dans le test de signifiance des coefficidats le cas ou ces coefficients sont trouves
significatifs. Si les coefficients ne sont pas ffigatifs, nous suivons les mémes étapes que
celles pour 'EZW (cf. figure 2.13).

Si un coefficient est trouvé significatif, noussdas tester ensuite ses descendants :

e Si au moins un descendant est significatif, nouslone le coefficient selon
I'algorithme de Shapiro, par le symbole ‘P’ s'ilt gmsitif ou ‘N’ sinon. C’est le cas des
coefficients {63, -34 et 47} dans la matrice dd tisla figure 2.5.

» Si tous les descendants sont non significatifsp@teolorée (grise) dans la figure
2.13), nous codons le coefficient selon l'algorithmque nous proposons. Soit par le
symbole Ps'il est positif ou par le symbole; N'il est négatif. Ces deux nouveaux symboles
signifient que le coefficient est une racine d’ubra dont seulement le premier coefficient
(la racine) est significatif. Dans ce cas, il n'psts utile de coder les descendants de cet

arbre.

Le coefficient 49 dans la matrice de test (cf. fegR.8), est donc codg. Pans ce cas, |l
n'est plus utile de coder les descendants {7, 3L8f 4} de ce coefficient contrairement a
I'algorithme EZW, ou ils sont codés {Z; Z; Z;} (cf. Table 2.1).

Cet algorithme de test de signifiance peut étramé&sdans I'organigramme de la figure
2.13.
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Coefficient
d’entrée

Non
Signifiant ?

Tous les
descendant
insignificatifs ?

Le coefficient est
un descendant d’un
arbre de zéros ?

Non Oui

Ne pas
coder

Le coefficient a
des descendants
signifiants ?

Coder P Coder Zi Coder Zt

Coder Pt Coder Nt

Figure 2.13 : Principe de test de signifiance aeficients pour I'algorithme M-EZW.

En appliqguant notre algorithme, M-EZW, sur la nedride la figure 2.8, pour une
premiere itération, nous obtenons les résultatsepités en Tables 2.2 et 2.3.

Dans le cas ou le coefficient significatif ne smutre pas a la racine, le symbolgdu N)
remplace I'ensemble des cing symboles consécuiiisom {P Z Z Z Z} (ou {N Z Z Z Z3})
dans le cas de 'EZW. C’est le cas du coeffici€htlé la matrice teste (cf. figure 2.8).

Si le coefficient significatif se trouve a la ragide la matrice représentant I'ancétre et
tous ses descendants, alors un symbpl@dWPN) remplace 'ensemble des quatre symboles
consécutifs P Z 7 Z} (ou {N Z Z Z}) dans le cas de 'EZW. Ce cas n'apparait pas dans
I'exemple de la figure 2.8, mais nous donnons ureaexemple ou il apparait, c’est le cas de
la figure 2.14.

Les descendants de la racine ‘63’ (cf. figure 2da@ht tous insignifiants par rapport au
seuil TO=32, la matrice est codée donc par lesrgsgmboles {P Zt Zt Zt} dans l'algorithme
EZW et par le seul symbole {Pt} dans notre appradhEZW.
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Coordonnées| Symbole Liste dominante D et liste sulsibonnée S

D={0,0}S=0

(0,0) P Ajout des fils de (0,0) dans D :
D ={(0,0)~,(0,1),(1,0),(1,1)}. S={63}

(0,2) N Ajout des fils de (0,1) dans D :
D ={(0,0)F(0,1)F ,(1,0),(1,1),(0,2),(0,3),(1,2),(1,3)} S={638

(1,0) Zi Ajout des fils de (1,0) dans D :
D = {(0,0)F,(0,1)K1,0),(1,1),(0,2),(0,3),(1,2),(1,3),(2,0),(2,1).(3,8) 1)}

(1,1) Zt

0,2) Pt Ajout des fils de (0,2) dans D avec la notation fldur ne pas étres testés.
D = 0,0)F,(0,1)F,(1,0)F,(1,41,2)F,(0,3),(1,2),(1,3),(2,0),(2,1),(3,0),(3,1),
(0,4)N,(0,5)N, (1,4)N, (1,5)N,} S = {63,394

(0,3) Zt

(1,2) Zt

(1,3) Zt

(2,0) Zt

(2,1) Zi Ajout des fils de (2,1) dans D :
D = (0,0)F,(0,1)F,(1,0)F,(1,1),(0,2)F,(0,3),(1,2)3),(2,0)(2,1),(3,0),(3,1),
(0,4)N,(0,5)N, (14N, (15N, (4,2),(4,3).(5,2).2%

(3,0) Zt

(3,1) Zt

(4,2) Zt

(4,3) P D = (0,0)F,(0,1)F,(1,0)F,(1,1),(0,2)F,(Q(B)2),(1,3),(2,0),(2,1),(3,0),(3,1),
(0,4)N,(0,5)N, (1,4)N, (1,5)N, (4,24,3)F,(5,2),(5,3)} S ={63,34,49,47}

(5,2) Zt

(5,3) Zt

D = (0,0)F,(0,1)F,(1,0)F,(1,1),(0,2)F,(0,3),(1(2)3),(2,0),(2,1),(3,0),(3,1),
(0,4)N,(0,5)N, (1,4)N, (1,5)N, (4,2),(4,3)F,(5.D.8)} S ={63,34,49,47}

Table 2.2 : Différentes étapes de I'algorithme MVEEfGour une itération (F32), La notation ‘F’ aprés les
coordonnées dans la liste dominante indique qued€icient est trouvé significatif dans cette aon et que
son amplitude sera mise a zéro pour l'itérationantie. la notion ‘N, indique que le coefficient ne sera pas testé

pour cette itérations.
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63| -300 9 10

-3 23| -14 -13

______________________

15 14| 3 -12
9 -7]1-14 8

5 111 5 6| 0 3 -4 4

Figure 2.14 : 2" Exemple de décomposition & trois résolutions e’omatrice de taille 8x8, dont seulement la
racine est significative par rapport au sey#32.

Les résultats finaux des deux algorithmes EZW EZW appliqués aux matrices de test

(cf. figure 2.8 et figure 2.14), sont resumés dartableau 3.

EZW CIPNZIZtIPZt Zt Zt Zt ZIZt Zt Zt Zt Zt Zt Zt P Zt Zt
= S|1010
~ | M-EZW |C|PNZIZtPtZt Zt Zt Zt Zi Zt Zt Zt P Zt Zt
S| 1010
EZW C|PZtzZtZt
~ | M-EZW | C | Pt
S|1

Table 2.3 : Résultats des algorithmes EZW et M-EafWliqués aux matrices de test de la figure 2.8e(A)
figure 2.14 (B).

Dans I'exemple A (cf. Table 2.3), le symbole {Pfjdera le coefficient 49 et ses quatre
descendants (en gras sur la figure 2.8) codés {PtZit Zt} dans l‘algorithme EZW de
Shapiro (cf. Table 2.3). Les descendants de laea(®3) sont négligeables par rapport au
seuil TO=32 dans I'exemple B. La matrice de lafgg@.14 est donc codée {P Zt Zt Zt} par
I'algorithme EZW et seulement par le symbole {P&r notre méthode M-EZW.

4.2 Comparaison quantitative

Nous allons maintenant faire une comparaison giaging entre les deux algorithmes.
Elle sera basée sur deux parameétres, le nombrgntlgotes obtenus et le nombre global de
bits de ces symboles d’'une part et le temps deilcptésenté par le nombre d’opérations de
test d’autre part.

Ces comparaisons seront menées sur les exemplelesides deux matrices de test (cf.
figures 2.8 et 2.14). Les comparaisons avec degeamaaturelles seront détaillées dans le
chapitre 3.
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A. Nombre de symboles

Il est clair que le nombre de symboles pour lalpone M-EZW est toujours inférieur a
celui de I'algorithme EZW dans les deux cas de (efstTable 3). Cependant, en appliquant
un codage binaire simple, les symboles de I'alporé EZW seront codés sur 2 bits chacun (4
symboles donc 2 bits) et ceux de l'algorithme M¥EZeront codés sur 3 bits chacun (6
symboles donc 3 bits). Dans ce cas, pour le preexiemple (A) la carte de signifiance C est
codée sur 40 bits (20 symboles x 2 bits= 40 bibsy YEZW et sur 48 bits (16 symboles x 3
bits = 48 bits) pour le M-EZW. Pour le deuxieme repée, la carte de signifiance est codée
sur 8 bits (4 symboles x 2 bits=8 bits) pour 'E&N\sur 3 bits pour le M-EZW.

Donc, on peut constater que le nombre global dssdiffere pour les deux algorithmes
selon la disposition des coefficients dans I'arbiérarchique. Ainsi, I'apparition des cas du
méme type que I'exemple (B) dans les images réeBesres probable et dépend du seuil et
du type d’'image.

Cependant, pour un codage entropique l'efficacitécddage peut étre estimée par la
quantité d’'information contenue dans I'image. Poela, une étude détaillée de I'entropie des
symboles obtenus par les deux algorithmes EZW &24W appliqués sur des images réelles
sera effectuée dans le chapitre 3.

B. Temps de calcul

Considérons le paramétre temps de calcul. Dandeéwws exemples nous constatons que :

* Sile symbole P(ou N) n’est pas a la racine de la matrice (cf. figu&®,2l y aura 78
tests effectués par notre algorithme M-EZW contdedbs effectués par I'algorithme
EZW classique (cf. Table 2.4.A).

» Sices symboles (Bu N) se trouvent a la racine (cf. figure 2.14), lesxdalgorithmes
ont les mémes performances (cf. Table 2.4.B).

(A) (B)
EZW |M-EZW | EZW | M-EZW
NOMBRE DE SYMBOLES | 20 16 4 1
NOMBRE D OPERATIONS
DE TEST 76 78 64 64

Table 2.4 : Nombre d’opérations de calcul de kI3 pour les deux exemples de la figure 2.8 (Ajeela figure
2.14 (B).

Un autre parametre qu’il faut prendre en comptesdiapération de codage est le nombre

de symboles & coder. Comme dans tous les cas,nidraoctotal des symboles de notre
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algorithme M-EZW est inférieur a celui de l'algbrine EZW (cf. Table 2.3 et 2.4) et par
conségquent, le temps de codage de ces symboletepddEZ\W sera plus faible.

En tenant compte du nombre d’opérations de tesluetemps de codage, on peut
constater que notre approche nécessite des duetesaldul équivalentes a celles de
I'algorithme EZW.

4.3 Procédure de codage des symboles de signifiance

Dans l'algorithme EZW de Shapiro, la carte de ifigmce C est composée de quatre
symboles {P, N, Zi et Zt}. Chacun de ces symbasiscodé sur 2 bits binaires, a I'aide d’'un
codage entropique avant d’étre transmis. Méme ipeéngour I'algorithme M-EZW ou les six
symboles {P, N, Pt, Nt, Zi et Zt} sont codés endia sur 3 bits. Cependant, on peut aussi
réduire des fois le taux de compression grace gnoupement de plusieurs symboles [30].

Notre méthode consiste donc a un regroupementrbidas bits a coder (juxtaposition de
symboles) des éléments de la carte de signifian¢ef.Gigure 2.15.a) avant d’effectuer un
codage entropique.

En ce qui concerne la liste signifiante S, un @sagement des bits obtenus par le
raffinement des coefficients significatifs est ausffectué (cf. figure 2.15.b), suivi par un
codage entropique.

C: PNZi ZtPtZt ZtZtZt ZiZtZt ZiPZi 1Zi..

R; R, R; R, R; . ——» Codage entropique
(a)

§$:10100111 01010100

\_Y_JH_I

R; R, Codage entropique

—

(b)

Figure 2.15 : Exemple de regroupement binaire tiaaents de la liste D en 9 bits (a), et des bitediste S en
8 bits (b).

Le nombre de bits de regroupement des listes Cagtss que I'effet de ce regroupement

sur la quantité d’information (I'entropie) seraditidans le chapitre 3.
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5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons développé un algagitthencompression d’'images le M-
EZW, basé sur le méme principe que l'algorithme E@®/Shapiro. Cet algorithme est basé
sur ['utilisation de six symboles au lieu de quasymboles de signifiance utilisés par
I'algorithme EZW pour minimiser le nombre de synm#mlredondants d’'une part, et le
regroupement binaire de l'information avant le amlaarithmétique pour une meilleure
optimisation de la quantité d’'information, d’aufpart. De plus, notre approche est réalisée

avec un temps de calcul comparable a celui de I'®dginal.
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Résumé

On commence ce chapitre par un rappel des diff@marametres de test et de validations
utilisés dans notre travail (cf. section 2).

Pour valider notre approche, nous avons d’aboié teffet de I'ajout de symboles dans
I'étape de test de signifiance en section 5.1. Emskeffet du codage en blocs des éléments
des listes S et D est étudié en section 5.2. Enfins avons vérifié 'amélioration par ces
deux propositions utilisées conjointement sur dififfes images de test. Une comparaison

avec les algorithmes actuels de compression d’imfiges est présentée en section 5.3.
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1 Introduction

Aprés I'étude de l'algorithme EZW et la propositidiune optimisation de ce dernier,
nommée M-EZW (cf. chapitre 2); Nous effectuons demschapitre une étude détaillée des
résultats obtenus par les deux algorithmes (EZW-&ZW) appliqués sur des images de test
frequemment utilisées dans la littérature. Une e€tadmparative avec les algorithmes de
compression d'images actuels comme la norme JPEB &0l'algorithme SPIHT est ainsi
effectuée.

2 Parametres de validation

En fonction de l'application recherchée, l'algonté de compression doit pouvoir
vérifier un certain nombre de criteres de quald@atre autres, on peut citer: le taux de
compression (cf. section 2.2), le rapport de dégrad (cf. section 2.3) et la rapidité de
compression et de la décompression (section 2.d)teé parametres trés utilisés dans le
domaine de la compression, la quantité d’infornrated I'entropie (cf. section 2.1). Ces
parametres permettent de caractériser I'image raigiet d’estimer I'efficacité du codage

(d'une maniere globale) avant le calcul du taugatapression.

2.1 Quantité d‘information et entropie

Dans la théorie de l'information, chaque point g)xd’une image est considéré comme
une variable aléatoire. Soitun pixel d’'une image en niveau de gris. Ce pistiume variable
aléatoire dont les valeurs sont des entiers diefinalle [0, 255]. Soip(n) la probabilité pour
que le niveau de gris ensoitn;. La quantité d’'information Q d’'une variable aléegoc est

donnée par [33] :

Qx(ny) = —log(p(n;)) 3.1)

On appelleentropie de la variable aléatoire x I'espérance mathématid@ la quantité

d’'information des observations de X :

H(x) = E{Qy} = E{-log (p(x))}  (3.2)

Considérons une source d’'information S qui émetrdessages constitués de symboles
de l'alphabet :A = {1;,...,1,,} et de la loi de probabilitéP(A)={p1=P (A1), ..., p=P(An)},

Son entropie est donnée par la formule [6] :
H(s) = — XiZ1pi-log () (3.3)
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Shannon [33] a montré, d’'une part, que I'entropimé source correspond a la longueur
moyenne minimale de description de ses messageslaetre part qu'en choisissant
convenablement son code, il était possible d’agm@ocette valeur minimale d’aussi pres que

I'on veut.

2.2 Taux de compression

Le taux de compression est défini comme le rappotte le nombre total de bits
nécessaire pour représenter I'information originale et le rwm total de bits du fichier

binaire & stocker qui résulte de la méthode de cesspon :

RC(%) _ nombre de bits codés % 100 (34)

nombre de bits de l'image originale

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

méthode. Le débit est exprimé en bits par pixel :

nombre de bits codés

RC(bpp) = (3.5)

taille de l'image(nombre de pixels)
1.1 Distorsion

L’information perdue entre le signal original et $&ggnal décodé en fin de chaine,
s'appelle distorsion La mesure de distorsion la plus couramment @éligst I'Erreur
Quadratique Moyenne (EQM). Ce critere se calcutarne la moyenne des carrées des écarts

entre les pixels de I'image reconstruite et le®lsixorrespondants de I'image originale [7] :

1 .. 2. )2
EQM = < i=1 ZT:l(f(l']) - f(l'])) (3.6)
nxm : La taille de I'image.
f,f: Les valeurs des intensités de limage originale de limage reconstruite

respectivement.

L’autre critere d’évaluation, directement déduit KEQM est le rapporsignal/bruit
(SNR) donné par [7] :

SNR = 10logy, (EQLM) (3.7)

Ou v est la variance du signal (I'image). La grandeNlRRe mesure en décibel (dB).
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Un autre critére trés utilisé est le rapport sitprait de créte ou PSNR (Peak Signal to Noise

Ratio) défini par :

PSNR(dB) = 10logy, (%) (3.8)

Oumax (f) est 'amplitude maximale de I'image originale (265 pour une image codée sur

8 bits).

2.3 Temps de calcul

La contrainte du temps est un facteur essentie$ dlamaluation des performances de
toute méthode de compression, elle revient a aldaltemps pris par la compression et la
décompression des images. Cette contrainte estaplusoins imposée selon I'application
visée par la compression (transmission ou archjvdgye effet, il serait dommage, dans une
application de transmission, que le temps gagné&iparéduction de la taille des données a
transmettre soit inférieur au temps passé a la oessn décompression [8]. Cette qualité

sera cependant moins cruciale dans des applicatisaist I'archivage de données.

3 Images de test
Pour notre application, nous avons utilisé des andgstes en niveaux de gris (codées sur

8 bits) de différents types et de différentesdsaillcf. figure 3.1) :

- Lesimages Lena (a), Goldhill (b), Barbara (c) epgers (d) de taille 512x512 ;
- Les images Plane (e), Einstein (f), Fruits (g), €aman (h), Mri (i), Abdo (j),
Angio (k) et Chest (1), de taille 256x256 pixels.
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b) Goldhill
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c) Barbara d) Peppers

150

e

f) Einstein

e

100

78) Fruits h) Cameraman

Figure 3.1 : Images testes utilisées
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4  Algorithme EZW

L’architecture globale de I'algorithme EZW peuteetésumée par I'organigramme de la
figure 3.2. L'image originale est décomposée preenieent en ondelettes a plusieurs niveaux
selon la taille de 'image et la longueur des d#trd’ondelettes (section 4.2). Les coefficients
d’'ondelettes obtenus passent ensuite a traversrocegsus de test de signifiance (cf.
chapitre 2). Ce dernier permet d’obtenir deux $isle données. La premiére liste C contient
quatre symboles différents {P, N, Zt, Zi} représent la signifiance des coefficients
d’'ondelettes. La deuxiéme liste S, contient les langes des coefficients significatifs par
rapport au seuil courant. Cette derniere passetersiravers un processus de quantification
et de raffinement (cf. chapitre 2). Les deux lisemnt ensuite codées par un codage
arithmétique adaptatif. Le codage est terminé duanaux de compression désiré est atteint,
sinon, on continue le test du reste des coeffisieBittous les coefficients sont testés on divise

le seuil par deux et on recommence |'étape dedeesignifiance.
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4.1 Principe de codage progressif

Un codage progressif consiste en la possibilitéedenstruire I'image a n'importe quel
instant. Pour étre progressif, 'algorithme EZWdeahaque symbole obtenu, aprés chaque
étape de test de signifiance et chaque étape dwifigation et raffinement, par un codage
entropique adaptatif. Le nombre de bits obtenuésapétape de codage sera ensuite comparé
avec le taux de compression désiré. Si le tauxodgpoession désiré est atteint, le codage est
terminé et la trame de bits codés est envoyée @pt&€ur. Sinon, on continue l'algorithme
par le test des coefficients d’'ondelettes restémis testés). Si tous les coefficients sont
testés, on divise le seuil par deux et on contlfopEration de test de signifiance (cf. figure
3.2).

Le récepteur (décodeur) peut reconstruire I'image’id@porte quel instant. Il suit le
méme principe du codeur pour le balayage des comits. Il débute par une matrice vide
(toutes les valeurs sont nulles) et commence alielap emplacements indiqués par la carte
de signifiance C par les valeurs quantifiées inélegupar la liste S. Par I'application de la
transformée en ondelettes inverse sur la matriceae) obtenue, on peut avoir une image

reconstruire a n'importe quel instant.

4.2 Choix de I'ondelette et du niveau de décomposition

La qualité de l'image compressée par ondeletteerdgssentiellement du choix de
'ondelette. En effet, ce choix est basé sur lé & trouver des bancs de filtres qui
compactent le maximum d’énergie, tout en garanmisseae bonne qualité de reconstruction
de lI'image [42]. Dans la littérature, plusieurs d&s réalisées sur des bases d’ondelettes

réelles et entiéres ont abouti aux conclusionsasues [43] :

* Pour la compression avec pertes, les transforngmtiéelles [44] donnent des résultats
meilleurs que ceux donnés par les transformatiatiéres [45], [46].

» La transformation en ondelettes entieres est @réfdans le cas d’'une compression sans
pertes, alors que pour une compression avec pertasilise plutét une transformation
en ondelettes réelles.

» Pour la compression avec pertes, la base bi-orttedgale Daubechies [47] notée « 9/7
filter bank » donne généralement les meilleurs|tétsu

* Pour la compression sans pertes, des études ortréngue les transformations en
ondelettes entiéres 5/3 et 2/6 demeurent perfoesgmtur la majorité des images et la

transformation 5/11-C donne de bons résultats gestimages de paysage [48],[49].
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Un autre critere trés important dans la compresesgirie niveau de décomposition de la
transformée par ondelettes. Des études ont montiésqffit d’'opérer, aussi bien pour les
ondelettes orthogonales que les ondelettes bi-gothades, cing niveaux de décomposition

pour compacter le maximum d’énergie dans la sondéod’approximation [50][51].

5 Algorithme proposé M-EZW

La différence entre I'algorithme M-EZW, que nousgosons et celui de Shapiro réside
dans le processus de test de signifiance des cieets et du codage de ces derniers (étapes
en gris dans la figure 3.3).

Dans I'étape de test de signifiance, on utilise sgimboles au lieu de quatre employés
dans l'algorithme de Shapiro (section 5.1). Daétsjie de codage, on a proposé d'utiliser un

regroupement binaire des bits a coder avant I'apfiin du codage entropique (section 5.2).
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5.1 Test de signifiance

Nous avons étudié l'effet de I'ajout des deux sylabd@'Pt’ et ‘Nt’) dans I'étape de test

de signifiance de différentes manieres :

* Premiéerement, on a calculé les fréequences d’appasides differents symboles
de signifiance ainsi que le nombre total de tosssyenboles pour différents seuils T. Ceci
nous a permis de calculer le nombre de bits alfoliénsemble des symboles. Ce dernier
est calculé par une simple multiplication du nombeesymboles par le nombre de bits
alloué a chaque symbole (2 bits pour le cas dgdighme EZW et 3 bits pour le cas de
I'algorithme M-EZW) (cf. Tables 3.1 — 3.3).

* Deuxiemement, la probabilité d’apparition et I'eqie des différents symboles
sont calculées pour les deux algorithmes (EZW E2WY) et pour différents seuils. Ceci
est effectué dans le but d’étudier I'effet de ligjales deux symboles supplémentaires sur
la table de distribution des probabilités et sgrdatropies des symboles (cf. tables 3.4 —
3.6 et 3.7 — 3.9). La redistribution de la tabls geobabilités et des entropies nous permet
de tirer un pré-jugement sur I'efficacité du codage

» Enfin, pour estimer I'efficacité de notre algoritard’une fagcon plus claire, nous
avons calculé I'entropie en bit par pixel (bpp)l@gmsemble des symboles de signifiance
généreés par les deux algorithmes EZW et M-EZWtédiles 3.7 — 3.9). Cette entropie est

calculée comme suit :

__ Y Entropie de chaque symbole X sa fréquence d'apparition

E

Taille de lrimage

Notre étude dans cette section s’est concentréeamsiimages de test {Lena, Barabara et
Goldhill} de taille 512*512.
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Image Lena
M-EZW EZW
Verbe | Nemfe Nombre de symboles Nemlome Vel Nombre de symboles
Seuil total de total de total de total de
symboles bits 7t Zi p N Pt Nt symboles bits Zt Zi p N
4096 256 768 129 0 0 0 127 0 637 1274 510 0 127 0
2048 512 1536 275 0 0 0 237 0 1223 2446 986 0 237 0
1024 804 2412 525 11 1 0 261 6 1617 3234 1338 11 262 6
512 1415 4245 922 118 5 0 313 57 2640 5280 2147 118 318 57
256 2815 8445 1724 415 27 7 448 194 5128 10256 4037 415 475 201
128 6273 18819 3615 | 1175 74 56 777 576 11430 22860 8772 1175 851 632
64 14327 42981 7841 | 2873 235 264 1665 | 1449 26528 53056 20042 2873 1900 1713
32 30694 92082 | 16372 | 6335 803 965 3240 | 2979 55315 110630 40993 6335 4043 3944
16 61583 184749 | 32386 | 12752 | 2814 | 3047 | 5460 | 5124 103664 207328 74467 | 12752 8274 8171
8 123507 | 370521 | 64891 | 25665 | 8380 | 8653 | 8064 | 7854 186924 373848 | 128308 | 25665 | 16444 | 16507
4 264775 | 794325 | 136999 | 54366 | 25843 | 26113 | 10844 | 10610 | 350336 700672 | 222560 | 54366 | 36687 | 36723
2 465255 | 1395765 | 232055 | 94458 | 57166 | 56784 | 12514 | 12278 | 564168 1128336 | 330968 | 94458 | 69680 | 69062
Table 3.1 : Nombre total des symboles et fréqued@pparition de chaque symbole obtenus par les de
algorithmes EZW et M-EZW appliqués sur l'imdgma 512*512 pour différents seuils T.
Image Barbara
M-EZW EZW
Nombre | Nombre Nombre de symboles Nombre Namifara Nombre de symboles
Seuil total de total de total de total de
symboles bits 7t Zi P N Pt Nt symboles bits 7t Zi P N
4096 256 768 173 0 0 0 83 0 505 1010 422 0 83 0
2048 512 1536 278 0 0 0 234 0 1214 2428 980 0 234 0
1024 807 2421 527 12 1 0 261 6 1621 3242 1341 12 262 6
512 1303 3909 879 85 2 2 298 37 2389 4778 1965 85 300 39
256 2508 7524 1556 335 21 10 418 168 4598 9196 3646 335 439 178
128 6742 20226 3854 | 1253 132 106 834 563 12076 24152 9188 1253 966 669
64 25487 76461 | 12956 | 5357 | 1798 | 1729 | 1958 | 1689 39821 79642 27290 5357 3756 3418
32 60776 182328 | 30005 | 12652 | 5303 | 5259 | 3940 | 3617 90750 181500 59979 | 12652 9243 8876
16 116393 | 349179 | 57342 | 24199 | 11187 | 10999 | 6516 | 6150 166803 333606 | 107752 | 24199 | 17703 | 17149
8 197657 | 592971 | 97780 | 41111 | 20003 | 20175 | 9496 | 9092 271755 543510 | 171878 | 41111 | 29499 | 29267
4 324001 | 972003 | 162436 | 67437 | 34869 | 35051 | 12263 | 11945 | 420579 841158 | 259014 | 67437 | 47132 | 46996
2 498269 | 1494807 | 248402 | 103945 | 58662 | 59286 | 14176 | 13798 | 609911 1219822 | 360044 | 103945 | 72838 | 73084
Table 3.2 : Nombre total des symboles et fréqued@pparition de chaque symbole obtenus par les de
algorithmes EZW et M-EZW appliqués sur l'ima@grbara 512*512 pour différents seuils T.
Image Goldhill
M-EZW EZW
Nombre | Nombre Nombre de symboles Nombre Namifara Nombre de symboles
Seuil total de total de total de total de
symboles bits Zt Zi P N Pt Nt symboles bits Zt Zi P N
4096 256 768 187 0 0 0 69 0 463 926 394 0 69 0
2048 512 1536 282 0 0 0 230 0 1202 2404 972 0 230 0
1024 792 2376 520 8 0 0 258 6 1592 3184 1320 8 258 6
512 1277 3831 865 79 1 0 283 49 2349 4698 1937 79 284 49
256 2357 7071 1478 304 14 5 390 166 4325 8650 3446 304 404 171
128 5676 17028 3265 | 1009 67 68 759 508 10488 20976 8077 1009 826 576
64 15793 47379 8575 | 3077 534 347 1775 | 1485 28577 57154 21359 3077 2309 1832
32 39209 117627 | 20846 | 7850 | 1741 | 1431 | 3766 | 3575 68317 136634 49954 7850 5507 5006
16 93725 281175 | 48680 | 18733 | 6424 | 5856 | 7063 | 6969 149597 299194 | 104552 | 18733 | 13487 | 12825
8 204125 | 612375 | 104581 | 40747 | 19336 | 18173 | 10743 | 10545 | 289021 578042 | 189477 | 40747 | 30079 | 28718
4 381137 | 1143411 | 191176 | 76868 | 44790 | 42708 | 13001 | 12594 | 483261 966522 | 293300 | 76868 | 57791 | 55302
2 576505 | 1729515 | 285833 | 118850 | 73280 | 70309 | 14372 | 13861 | 689181 1378362 | 398509 | 118850 | 87652 | 84170

Table 3.3 : Nombre total des symboles et fréqued@pparition de chaque symbole obtenus par les de
algorithmes EZW et M-EZW appliqués sur l'imageldhill 512*512 pour différents seuils T.
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Probabilité des symboles de I'image Lena
MEZW EZW
~Symboles 2t Zi P N Pt Nt 2t Zi P N
Seuil
4096 0.5039 0 0 0 0.4961 0 0.8006 0 0.1994 0
2048 0.5371 0 0 0 0.4629 0 0.8062 0 0.1938 0
1024 0.6530 0.0137 0.0012 0 0.3246 0.0075 0.8275 0.0068 0.1620 0.0037
512 0.6516 0.0834 0.0035 0 0.2212 0.0403 0.8133 0.0447 0.1205 0.0216
256 0.6124 0.1474 0.0096 0.0025 0.1591 0.0689 0.7872 0.0809 0.0926 0.0392
128 0.5763 0.1873 0.0118 0.0089 0.1239 0.0918 0.7675 0.1028 0.0745 0.0553
64 0.5473 0.2005 0.0164 0.0184 0.1162 0.1011 0.7555 0.1083 0.0716 0.0646
32 0.5334 0.2064 0.0262 0.0314 0.1056 0.0971 0.7411 0.1145 0.0731 0.0713
16 0.5259 0.2071 0.0457 0.0495 0.0887 0.0832 0.7183 0.1230 0.0798 0.0788
8 0.5254 0.2078 0.0679 0.0701 0.0653 0.0636 0.6864 0.1373 0.0880 0.0883
4 0.5174 0.2053 0.0976 0.0986 0.0410 0.0401 0.6353 0.1552 0.1047 0.1048
2 0.4988 0.2030 0.1229 0.1220 0.0269 0.0264 0.5866 0.1674 0.1235 0.1224
Table 3.4 : Probabilités des différents symboldsmils par les deux algorithmes EZW et M-EZW
appliqués sur l'imagkeena 512*512 pour différents seuils T.
Probabilité des symboles de I'image Barbara
MEZW EZW
~Symboles 7t Zi P N Pt Nt 2t Zi P N
Seuil
4096 0.6758 0 0 0 0.3242 0 0.8356 0 0.1644 0
2048 0.5430 0 0 0 0.4570 0 0.8072 0 0.1928 0
1024 0.6530 0.0149 0.0012 0 0.3234 0.0074 0.8273 0.0074 0.1616 0.0037
512 0.6746 0.0652 0.0015 0.0015 0.2287 0.0284 0.8225 0.0356 0.1256 0.0163
256 0.6204 0.1336 0.0084 0.0040 0.1667 0.0670 0.7930 0.0729 0.0955 0.0387
128 0.5716 0.1858 0.0196 0.0157 0.1237 0.0835 0.7608 0.1038 0.0800 0.0554
64 0.5083 0.2102 0.0705 0.0678 0.0768 0.0663 0.6853 0.1345 0.0943 0.0858
32 0.4937 0.2082 0.0873 0.0865 0.0648 0.0595 0.6609 0.1394 0.1019 0.0978
16 0.4927 0.2079 0.0961 0.0945 0.0560 0.0528 0.6460 0.1451 0.1061 0.1028
8 0.4947 0.2080 0.1012 0.1021 0.0480 0.0460 0.6325 0.1513 0.1085 0.1077
4 0.5013 0.2081 0.1076 0.1082 0.0378 0.0369 0.6159 0.1603 0.1121 0.1117
2 0.4985 0.2086 0.1177 0.1190 0.0285 0.0277 0.5903 0.1704 0.1194 0.1198
Table 3.5 : Probabilités des différents symboldsmils par les deux algorithmes EZW et M-EZW
appliqués sur l'imagBarbara 512*512 pour différents seuils T.
Probabilité des symboles de I'image Barbara
MEZW EZW
~Symboles 2t Zi P N Pt Nt 7t Zi P N
Seuil
4096 0.7305 0 0 0 0.2695 0 0.8510 0 0.1490 0
2048 0.5508 0 0 0 0.4492 0 0.8087 0 0.1913 0
1024 0.6566 0.0101 0 0 0.3258 0.0076 0.8291 0.0050 0.1621 0.0038
512 0.6774 0.0619 0.0008 0 0.2216 0.0384 0.8246 0.0336 0.1209 0.0209
256 0.6271 0.1290 0.0059 0.0021 0.1655 0.0704 0.7968 0.0703 0.0934 0.0395
128 0.5752 0.1778 0.0118 0.0120 0.1337 0.0895 0.7701 0.0962 0.0788 0.0549
64 0.5430 0.1948 0.0338 0.0220 0.1124 0.0940 0.7474 0.1077 0.0808 0.0641
32 0.5317 0.2002 0.0444 0.0365 0.0960 0.0912 0.7312 0.1149 0.0806 0.0733
16 0.5194 0.1999 0.0685 0.0625 0.0754 0.0744 0.6989 0.1252 0.0902 0.0857
8 0.5123 0.1996 0.0947 0.0890 0.0526 0.0517 0.6556 0.1410 0.1041 0.0994
4 0.5016 0.2017 0.1175 0.1121 0.0341 0.0330 0.6069 0.1591 0.1196 0.1144
2 0.4958 0.2062 0.1271 0.1220 0.0249 0.0240 0.5782 0.1725 0.1272 0.1221

Table 3.6 : Probabilités des différents symboldemis par les deux algorithmes EZW et M-EZW
appliqués sur l'imag@éoldhill 512*512 pour différents seuils T.
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Entropie des symboles de I'image Lena

MEZW EZW
Entropie Entropie
seul mboles zt Zi p N Pt Nt Totale zt Zi P N totale
En bpp En bpp
4096 0.6854 - - - 0.7010 - 0.0010 | 0.2224 - 1.6126 - 0.0018
2048 0.6216 - - - 0.7703 - 0.0029 | 0.2154 - 1.6410 - 0.0051
1024 0.4262 | 4.2917 | 6.6896 - 1.1251 | 4.8978 | 0.0062 | 0.1894 | 4.9904 | 1.8200 | 5.5966 | 0.0096
512 0.4283 | 2.4842 | 5.6454 - 1.5087 | 3.2118 | 0.0138 | 0.2067 | 3.1078 | 2.1165 | 3.8355 | 0.0189
256 0.4903 | 1.9144 | 4.6469 | 5.9968 | 1.8379 | 2.6749 | 0.0311 | 0.2392 | 2.5142 | 2.3792 | 3.2392 | 0.0398
128 0.5512 | 1.6750 | 4.4399 | 4.7187 | 2.0886 | 2.3879 | 0.0727 | 0.2647 | 2.2750 | 2.5976 | 2.8951 | 0.0895
64 0.6028 | 1.6068 | 4.1103 | 3.9940 | 2.1523 | 2.2913 | 0.1732 | 0.2804 | 2.2228 | 2.6363 | 2.7400 | 0.2090
32 0.6285 | 1.5780 | 3.6435 | 3.4597 | 2.2485 | 2.3325 | 0.3977 | 0.2996 | 2.1670 | 2.6161 | 2.6408 | 0.4677
16 0.6427 | 1.5747 | 3.0858 | 3.0062 | 2.4229 | 2.4865 | 0.8638 | 0.3308 | 2.0955 | 2.5280 | 2.5406 | 0.9797
8 0.6436 | 1.5712 | 2.6904 | 2.6584 | 2.7289 | 2.7553 | 1.8065 | 0.3763 | 1.9856 | 2.4307 | 2.4269 | 1.9663
4 0.6589 | 1.5831 | 2.3268 | 2.3164 | 3.1953 | 3.2171 | 3.8193 | 0.4537 | 1.8632 | 2.2565 | 2.2555 | 3.9909
2 0.6956 | 1.5944 | 2.0966 | 2.1033 | 3.6157 | 3.6348 - 0.5333 | 1.7872 | 2.0914 | 2.1003 -
Table 3.7 : Entropie des différents symboles oldqrar les deux algorithmes EZW et M-EZW appliqués
sur I'imagelena 512*512 pour différents seuils T.
Entropie des symboles de I'image Barbara
MEZW EZW
Entropie Entropie
Seuil mboles zt Zi p N Pt Nt Totale zt Zi P N totale
En bpp En bpp
4096 0.3919 - - - 1.1263 - 0.0009 | 0.1796 - 1.8057 - 0.0012
2048 0.6107 - - - 0.7830 - 0.0028 | 0.2141 - 1.6464 - 0.0045
1024 0.4261 | 4.2084 | 6.6933 - 1.1288 | 4.9016 | 0.0062 | 0.1896 | 4.9059 | 1.8225 | 5.5990 | 0.0091
512 0.3936 | 2.7298 | 6.4793 | 6.4793 | 1.4753 | 3.5615 | 0.0126 | 0.1954 | 3.3360 | 2.0748 | 4.1151 | 0.0170
256 0.4774 | 2.0131 | 4.7827 | 5.5247 | 1.7918 | 2.7033 | 0.0279 | 0.2320 | 2.6192 | 2.3489 | 3.2516 | 0.0354
128 0.5592 | 1.6828 | 3.9333 | 4.1527 | 2.0899 | 2.4828 | 0.0739 | 0.2733 | 2.2657 | 2.5258 | 2.8932 | 0.0889
64 0.6766 | 1.5598 | 2.6515 | 2.6906 | 2.5662 | 2.7140 | 0.2729 | 0.3779 | 2.0060 | 2.3610 | 2.4553 | 0.2998
32 0.7058 | 1.5694 | 2.4389 | 2.4473 | 2.7360 | 2.8216 | 0.7562 | 0.4141 | 1.9703 | 2.2842 | 2.3248 | 0.8034
16 0.7079 | 1.5707 | 2.3422 | 2.3592 | 2.8827 | 2.9405 | 1.6787 | 0.4370 | 1.9305 | 2.2431 | 2.2749 | 1.7529
8 0.7038 | 1.5703 | 2.2907 | 2.2821 | 3.0357 | 3.0791 | 3.2310 | 0.4581 | 1.8886 | 2.2205 | 2.2284 | 3.3330
4 0.6905 | 1.5696 | 2.2291 | 2.2239 | 3.2742 | 3.3004 - 0.4848 | 1.8304 | 2.1887 | 2.1916 -
2 0.6961 | 1.5673 | 2.1393 | 2.1288 | 3.5596 | 3.5866 - 0.5271 | 1.7695 | 2.1251 | 2.1217 -
Table 3.8 : Entropie des différents symboles olggrar les deux algorithmes EZW et M-EZW appliqués
sur l'imageBarbara 512*512 pour différents seuils T.
Entropie des symboles de I'image Goldhill
MEZW EZW
Entropie Entropie
seul mboles zt Zi P N Pt Nt Totsle zt Zi P N totale
En bpp En bpp
4096 0.3141 Inf Inf Inf 1.3111 Inf 0.0008 | 0.1614 Inf 1.9036 Inf 0.0011
2048 0.5964 Inf Inf Inf 0.8002 Inf 0.0028 | 0.2124 Inf 1.6537 Inf 0.0043
1024 0.4207 | 4.5951 Inf Inf 1.1216 | 4.8828 | 0.0059 | 0.1874 | 5.2933 | 1.8198 | 55810 | 0.0087
512 0.3895 | 2.7828 | 7.1523 Inf 1.5068 | 3.2604 | 0.0122 | 0.1928 | 3.3923 | 2.1128 | 3.8699 | 0.0165
256 0.4667 | 2.0481 | 5.1261 | 6.1557 | 1.7990 | 2.6532 | 0.0263 | 0.2272 | 2.6551 | 2.3708 | 3.2305 | 0.0336
128 0.5530 | 1.7273 | 4.4393 | 4.4245 | 2.0120 | 2.4135 | 0.0643 | 0.2612 | 2.3413 | 2.5414 | 2.9019 | 0.0790
64 0.6107 | 1.6356 | 3.3869 | 3.8180 | 2.1858 | 2.3642 | 0.1787 | 0.2911 | 2.2286 | 2.5158 | 2.7472 | 0.2106
32 0.6317 | 1.6084 | 3.1144 | 3.3105 | 2.3429 | 2.3949 | 0.4723 | 03131 | 2.1636 | 2.5181 | 2.6135 | 0.5385
16 0.6551 | 1.6101 | 2.6803 | 2.7729 | 2.5855 | 2.5989 | 1.1981 | 0.3583 | 2.0777 | 2.4062 | 2.4565 | 1.3108
8 0.6688 | 1.6114 | 2.3568 | 2.4188 | 2.9445 | 2.9631 | 2.7831 | 0.4222 | 1.9591 | 2.2627 | 23090 | 2.9299
4 0.6900 | 1.6011 | 2.1412 | 2.1888 | 3.3781 | 3.4099 | 5.7066 | 0.4994 | 1.8385 | 2.1237 | 2.1677 | 5.8489
2 0.7016 | 1.5791 | 2.0627 | 2.1041 | 3.6917 | 3.7279 - 0.5478 | 1.7576 | 2.0621 | 2.1027 -

Table 3.9 : Entropie des différents symboles olggrar les deux algorithmes EZW et M-EZW appliqués

sur l'imageGoldhill 512*512 pour différents seuils T.
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Discussion 1 : Nombre de symboles

Les résultats obtenus montrent que I'utilisatiorstkesymboles au lieu de quatre utilisés
dans l'algorithme originale EZW, permet de diminieenombre total de symboles (cf. tables
3.1 - 3.3). Cela est évident parce que un symbbleuPNt dans notre approche M-EZW
représente quatre ou cingq symboles dans le casEd®&VI (cf. chapitre 2, section 4.1).
Cependant, la taille en bits binaires des symbdéssdeux algorithmes n'est pas le méme.
Les symboles dans le cas de I'algorithme EZW septésentés en binaire sur 2 bits chacun
(quatre symboles donc 2 bits), tandis que les syesbdans le cas de l'algorithme M-EZW
sont représentés sur 3 bits chacun (6 symboles 3ldits). A cet effet, le nombre global des
bits attribué aux symboles de chaque algorithmégsitau nombre de symboles multiplié par
le nombre de bits binaire attribué a chaque symliateremarque que le nombre total de bits
(dans le cas du codage binaire) est inférieur tlmupart des cas pour notre approche M-
EZW (cf. tables 3.1 - 3.3).

Discussion 2 : Probabilité et entropie

Pour les probabilités des symboles, on remarqus tanas de 'EZW que le symbole
‘Zt" est dominant (il représente une fréquence papiion trés élevee par rapport aux autres
symboles). La table des probabilités est redisfbdans le cas du M-EZW, ou la domination
du symbole ‘Zt' est moins grande par rapport aecdk I'algorithme EZW (cf. tables 3.4 —
3.6). Cette redistribution de la table de prob##slipeut rendre le codage entropique encore
plus efficace [32].

A cet effet, il est important de constater que, rpmuites les images de test utilisées et
pour tous les seuils considérés, la quantité tat@adormation (entropie en bit par symbole)
des symboles est toujours inférieure dans le caBatiprithme M-EZW que celle pour
I'EZW (tables 3.7 — 3.9).

5.2 Procédure de codage des symboles de signifiance

Dans l'algorithme EZW de Shapiro, la carte de dignce C est composée de quatre
symboles {P, N, Z et T}. Chacun de ces symboles@dé en binaire sur 2 bits. Ces symboles
subissent un codage entropique avant d’étre trandG@pendant, on peut réduire quelques
fois le taux de compression grace au regroupenieairé de plusieurs symboles [30]. Notre
méthode consiste donc a regrouper plusieurs symtamlg@cents pour avoir un mot (code)

binaire plus long avant d’effectuer I'opérationatelage (cf. figure 3.4).
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La figure 3.4 représente un exemple de regroupedenéléments de la liste C sur 9 bits

(3 symboles juxtaposés) et des éléments de laSiste 8 bits.

C: PNZj zZtPtZt ZtZtZt ZiZtZt ZiPZi Zi..

R; R, R; R, Rs . ——» Codage entropique

§:10100111 01010100

\_Y_}\ﬂ_j

R, R, Codage entropique

—

(b)

Figure 3.4 : Exemple de regroupement binaire daméhts de la liste C en 9 bits (a), et des bila tlste S en 8
bits (b).

Nous avons étudié I'influence de ce regroupemeniesmombre bits par pixels obtenu
pour la liste C et la liste S aprés un codage ragtigue utilisant les mémes images de test de
la section 5.1. Les tables 3.10-3.15 représenésntdsultats du codage des deux listes C et S
par un codage arithmétique avec un regroupemem dgmboles pour la liste C et N bits

pour la liste S et cela pour différents seuils T.
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Image Lena
Résultats du codage en bpp pour des

regroupements de la liste C en N symboles

Seuil N=1 N=2 N=3 N=4
4096 0.0033 0.0018 0.0015 0.0018
2048 0.0066 0.0036 0.0030 0.0036
1024 0.0105 0.0059 0.0050 0.0057
512 0.0185 0.0105 0.0092 0.0105
256 0.0365 0.0208 0.0186 0.0218
128 0.0806 0.0447 0.0401 0.0459
64 0.1829 0.0980 0.0837 0.0949
32 0.3903 0.2040 0.1656 0.1849
16 0.7817 0.4020 0.3102 0.3344
8 1.5657 0.7966 0.5875 0.5901
4 3.3538 1.6936 1.2010 1.1181

Table 3.10 : Codage arithmétique de la IiStde I'imageLena pour différents regroupements de N

symboles
Image Barbara
Résultats du codage en bpp pour des
regroupements de la liste C en N symboles
Seuil N=1 N=2 N=3 N=4
4096 0.0033 0.0018 0.0015 0.0017
2048 0.0067 0.0036 0.0030 0.0034
1024 0.0106 0.0060 0.0052 0.0056
512 0.0171 0.0098 0.0086 0.0093
256 0.0327 0.0188 0.0173 0.0201
128 0.0866 0.0478 0.0427 0.0503
64 0.3242 0.1688 0.1340 0.1463
32 0.7713 0.3947 0.2978 0.3076
16 1.4755 0.7492 0.5486 0.5437
8 2.5044 1.2662 0.9077 0.8674
4 4.1037 2.0686 1.4582 1.3442
Table 3.11 : Codage arithmétique de la IiStde I'imageBarbara pour différents regroupements de N
symboles
Image Goldhill

Résultats du codage en bpp pour des
regroupements de la liste C en N symboles

Seuil N=1 N=2 N=3 N=4
4096 0.0033 0.0018 0.0014 0.0015
2048 0.0065 0.0035 0.0029 0.0029
1024 0.0102 0.0057 0.0049 0.0048
512 0.0165 0.0094 0.0086 0.0084
256 0.0305 0.0175 0.0164 0.0173
128 0.0728 0.0405 0.0374 0.0423
64 0.2012 0.1069 0.0904 0.1030
32 0.4980 0.2575 0.2033 0.2195
16 1.1883 0.6051 0.4495 0.4534
8 2.5858 1.3065 0.9329 0.8807
4 4.8264 2.4296 1.6972 1.5211

Table 3.12 : Codage arithmétique de la liste Cidmbe Goldhill pour différents regroupements de N
symboles
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Image Lena

Résultats du codage en bpp pour des regroupements de la liste S sur N bits

Seuil N=1 N=2 N=3 N=4 N=5 N=6 N=7 N=8 N=9
4096 0.0017 | 0.0009 | 0.0007 | 0.0006 | 0.0005 | 0.0006 | 0.0006 | 0.0004 | 0.0006
2048 0.0047 | 0.0025 | 0.0020 | 0.0018 | 0.0019 | 0.0020 | 0.0020 | 0.0016 | 0.0019
1024 0.0082 | 0.0044 | 0.0033 | 0.0031 | 0.0034 | 0.0035 | 0.0036 | 0.0032 | 0.0034
512 0.0130 | 0.0068 | 0.0054 | 0.0058 | 0.0054 | 0.0057 | 0.0058 | 0.0053 | 0.0056
256 0.0216 | 0.0113 | 0.0082 | 0.0075 | 0.0081 | 0.0089 | 0.0095 | 0.0093 | 0.0094
128 0.0405 | 0.0208 | 0.0148 | 0.0128 | 0.0131 | 0.0144 | 0.0159 | 0.0168 | 0.0166
64 0.0862 | 0.0438 | 0.0304 | 0.0250 | 0.0237 | 0.0249 | 0.0284 | 0.0316 | 0.0341
32 0.1874 | 0.0946 | 0.0644 | 0.0510 | 0.0455 | 0.0450 | 0.0497 | 0.0564 | 0.0648
16 0.3956 | 0.1988 | 0.1342 | 0.1039 | 0.0888 | 0.0830 | 0.0862 | 0.0960 | 0.1146
8 0.8126 | 0.4075 | 0.2736 | 0.2090 | 0.1740 | 0.1562 | 0.1536 | 0.1637 | 0.1938
4 1.7413 | 0.8721 | 0.5837 | 0.4421 | 0.3617 | 0.3151 | 0.2946 | 0.2964 | 0.3321

Table 3.13 : Codage arithmétique de la IBtte I'imagel.ena pour différents regroupements de N bits

Image Barbara

Résultats du codage en bpp pour des regroupements de la liste S sur N bits

Seuil N=1 N=2 N=3 N=4 N=5 N=6 N=7 N=8 N=9
4096 0.0011 | 0.0006 | 0.0005 | 0.0004 | 0.0004 | 0.0003 | 0.0003 | 0.0003 | 0.0003
2048 0.0041 | 0.0022 | 0.0017 | 0.0016 | 0.0017 | 0.0019 | 0.0016 | 0.0016 | 0.0017
1024 0.0076 | 0.0040 | 0.0033 | 0.0034 | 0.0035 | 0.0033 | 0.0033 | 0.0032 | 0.0031
512 0.0119 | 0.0063 | 0.0047 | 0.0045 | 0.0048 | 0.0054 | 0.0053 | 0.0052 | 0.0051
256 0.0198 | 0.0103 | 0.0076 | 0.0070 | 0.0074 | 0.0085 | 0.0084 | 0.0086 | 0.0084
128 0.0406 | 0.0208 | 0.0148 | 0.0128 | 0.0129 | 0.0146 | 0.0153 | 0.0166 | 0.0175
64 0.1313 | 0.0663 | 0.0454 | 0.0363 | 0.0327 | 0.0334 | 0.0353 | 0.0407 | 0.0458
32 0.3605 | 0.1810 | 0.1222 | 0.0944 | 0.0803 | 0.0752 | 0.0754 | 0.0848 | 0.1002
16 0.8017 | 0.4017 | 0.2697 | 0.2056 | 0.1703 | 0.1524 | 0.1462 | 0.1555 | 0.1821
8 1.5454 | 0.7737 | 0.5181 | 0.3923 | 0.3209 | 0.2802 | 0.2602 | 0.2641 | 0.2961
4 2.7364 | 1.3694 | 0.9155 | 0.6912 | 0.5611 | 0.4826 | 0.4387 | 0.4295 | 0.4615

Table 3.14 : Codage arithmétique de la IBte I'imageBarbara pour différents regroupements de N bits.

Image Goldhill

Résultats du codage en bpp pour des regroupements de la liste S sur N bits

Seuil N=1 N=2 N=3 N=4 N=5 N=6 N=7 N=8 N=9
4096 0.0009 | 0.0005 | 0.0004 | 0.0003 | 0.0003 | 0.0003 | 0.0003 | 0.0003 | 0.0003
2048 0.0038 | 0.0020 | 0.0016 | 0.0015 | 0.0016 | 0.0015 | 0.0014 | 0.0014 | 0.0015
1024 0.0072 | 0.0038 | 0.0029 | 0.0028 | 0.0030 | 0.0030 | 0.0031 | 0.0030 | 0.0030
512 0.0115 | 0.0060 | 0.0046 | 0.0043 | 0.0046 | 0.0051 | 0.0051 | 0.0050 | 0.0048
256 0.0189 | 0.0098 | 0.0073 | 0.0066 | 0.0073 | 0.0079 | 0.0082 | 0.0081 | 0.0081
128 0.0367 | 0.0188 | 0.0135 | 0.0122 | 0.0117 | 0.0135 | 0.0147 | 0.0155 | 0.0151
64 0.0892 | 0.0452 | 0.0313 | 0.0256 | 0.0242 | 0.0254 | 0.0282 | 0.0312 | 0.0341
32 0.2223 | 0.1119 | 0.0761 | 0.0597 | 0.0525 | 0.0510 | 0.0540 | 0.0612 | 0.0707
16 0.5553 | 0.2786 | 0.1876 | 0.1439 | 0.1209 | 0.1101 | 0.1094 | 0.1184 | 0.1376
8 1.2993 | 0.6509 | 0.4361 | 0.3309 | 0.2717 | 0.2380 | 0.2280 | 0.2235 | 0.2535
4 2.7305 | 1.3667 | 0.9136 | 0.6896 | 0.5599 | 0.4806 | 0.4362 | 0.4235 | 0.4457

Table 3.15 : Codage arithmétique de la IBtie I'imageGoldhill pour différents regroupements de N bits
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Discussion : Regroupement des éléments des listegtCS

Selon les résultats obtenus (cf. tables 3.10 -)3di2peut dire qu’un regroupement de N
symboles de la liste C (N>1), donne toujours dssltéts de taux de compression meilleurs
par rapport au codage des symboles sans regroup@xt).

Nous constatons gqu'un regroupement de trois symlatdda liste C donne les meilleurs
résultats pour la plupart des cas et pour toutesnkages de test utilisées (cf. Tables 3.10-
3.12).

Pour la liste S, les résultats du regroupement,d& 3 et 8 bits donnent des résultats
comparables (proches) pour la plupart des itératich Tables 3.13 - 3.15). Cependant, le
regroupement sur 8 bits donne généralement lesleonsil résultats pour les itérations
supérieures.

Pour notre application, nous avons utilisé un regemnent binaire sur 9 bits (trois
symboles juxtaposés) des éléments de la liste.@idafe 3.4.a) et un regroupement sur 8 bits
des éléments de la liste S (cf. figure 3.4.b). &Esnents obtenus subissent par la suite un

codage arithmétique adaptatif.
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6 Comparaison avec les algorithmes actuels

Nous avons comparé les performances, rapport dadktipn PSNR (en dB) et taux de
compression TC (en bpp), de notre algorithme M-EgaV rapport a I'algorithme EZW de
Shapiro [17], I'algorithme SPIHT [27] ainsi qued@andard JPEG 2000 [16] (cf. Table 3.16 et
figures 3.5 — 3.16).

Nous avons testé notre algorithme sur différenteages testes (cf. section 3), selon une
décomposition en ondelettes a cing niveaux avediltieess biorthogonaux 9/7 (cf. section
4.2).

Discussion : Taux de compression/Rapport de dégratian

Les résultats de PSNR obtenus par le M-EZW sonlienes par rapport a ceux obtenus
par I'algorithme EZW de Shapiro pour toutes les gemtestes utilisés (cf. Table 3.16 et
figures 3.5 — 3.16).

Pour la comparaison avec l'algorithme SPIHT etdenme JPEG 2000, on distingue deux

cas .

* Cas des images de taille 512*512 :

On remargue que le graphe du PSNR en fonction dpdRiCétre divisé en deux zones :

- Zone des faibles débits binaires (RC < 0.5 bppandce cas, il ressort que notre
approche donne des résultats inférieurs par raportdeux algorithmes SPIHT et
SPECK.

- Zone de moyennes et hauts débits binaires (RC bpb: Dans ce cas, il ressort
pour la plupart des images utilisées que notreamiygr donne des résultats proches (et
méme supérieurs dans certains cas) par rapporew algorithmes SPIHT et JPEG
2000.

Ces résultats sont dds a la table de probabiliggésgeboles qui doivent étre transmis
avec les données dans I'étape du codage arithreébiour permettre leur décodage. La taille
de cette table est importante par rapport auxdoites dans le cas des faibles débits, ce qui
paralyse le taux de compression. Dans le cas demsat hauts débits, la taille de cette table

est négligeable par rapport aux bits codés eterpgku sur le taux de compression.
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» Cas des images de taille 256*256 :

Les résultats de l'algorithme M-EZW sont meillepa rapport & ceux de I'algorithme
MEZW pour toutes les images (cf. figure 3.9 — 3.1Bpendant, ces résultats sont faibles par
rapport a ceux obtenus par le SPIHT et JPEG 2000tpas les taux de compression.

Dans ce cas on peut conclure que le codage ded'ddzéro a I'aide de symboles pour
les deux algorithmes n’est efficace que pour lemg@s de petites et moyennes tailles.

Les comparaisons des différentes méthodes deression (EZW, M-EZW, SPIHT et
JPEG 2000) appliguées sur toutes les images $ustréles en figures 3.5 — 3.16.

Les résultats des images Lena, Goldhill et Barbra@gnstruites par les algorithmes M-
EZW, SPIHT et JPEG 2000 pour des taux de compmes&d.25, 0.5 et 1 bpp sont présentés
en figures 3.17 — 3.19.

7 Conclusion

Dans ce travail, nous avons développé un algoritdeneompression d’images le M-
EZW, basé sur le méme principe que l'algorithmé\Ede Shapiro. Cet algorithme nous a
permis d’améliorer les performances de 'EZW emsaaide I'utilisation de six symboles au
lieu de quatre symboles de signifiance pour misénle nombre de symboles redondants et
optimiser l'entropie des symboles, d'une part, iaigee le regroupement binaire de
'information avant le codage arithmétique pour uneilleure optimisation de ce dernier,
d’autre part. De plus, notre approche est réalesée un temps de calcul comparable (cf.
chapitre 2) a celui de 'EZW original.

Enfin, notre algorithme a donné des résultats coafpbes aux résultats obtenus par les
algorithmes SPIHT et la norme JPEG 2000 surtous darcas des moyens et haut débits, ce

qui est trés intéressant dans le domaine du cduégachique.
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Taux de PSNR (dB) pour chaque algorithme

Images compression EZW M-EZW SPIHT JPEG2000
0.25 305 32.0 33.2 32.9
(51L2eX"5312) 0.5 35.2 36.8 37.3 37.2
1 38.6 40.6 40.5 40.4
0.25 24.7 26.7 27.2 27.7
(Ef;’s;) 0.5 29.2 32.0 32.1 32.9
1 35.0 37.8 375 38.1
_ 0.25 28.2 28.9 29.9 29.8
(561"2')‘3:1”2) 0.5 31.6 33.0 33.1 33.2
1 34.8 36.8 36.6 36.5
0.25 30.3 31.4 32.7 325
(E;‘;E’Se{;) 0.5 35.0 35.6 35.9 35.8
1 37.3 38.7 38.6 38.3
_ 0.25 26.8 26.9 293 28.8
(25':‘)’(;;6) 0.5 31.9 32.0 34.2 336
1 36.3 37.2 39.2 385
_ 0.25 25.4 255 27.0 26.5
éggg;g) 0.5 29.6 30.4 31.8 31.6
1 34.4 35.9 37.2 37.0
o 0.25 27.8 28.1 29.7 30.0
(ZE;“S;%) 0.5 32.0 325 335 33.6
1 35.4 36.2 36.9 36.9
0.25 26.9 25.0 27.0 26.6
C(""zr;g;;:‘;)” 0.5 28.8 29.8 31.5 31.1
1 34.1 35.3 36.8 36.5
_ 0.25 27.4 27.4 29.7 29.5
( 2522'(';5 6 %3 32.7 33.0 35.2 35.2
1 41.6 39.0 40.6 40.7
0.25 227 22.7 24.1 24.1
o :6%: 6 %3 27.7 27.8 29.7 29.8
1 33.2 33.9 35.7 36.0
_ 0.25 31.1 32.0 33.4 33.1
( 2?232 6 %3 35.6 35.9 36.9 36.7
1 38.7 39.8 40.3 40.1
0.25 37.4 385 41.8 41.4
( 25C:fzs; 6 %3 42.6 43.2 45.2 44.8
1 45.9 47.0 48.6 47.8

Table 3.16 : Résultats des différents algorithnpgdiqués sur les douze images de test.
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42 ! ! ! ! ! ! ! !
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Figure 3.5. Comparaison des différents algorithdeesompression appliqués sur I'imdgmna.
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Figure 3.6. Comparaison des différents algorithdeesompression appliqués sur I'imd@grbara
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Figure 3.7. Comparaison des différents algorithdesompression appliqués sur I'imageldhill
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Figure 3.8. Comparaison des différents algorithdeesompression appliqués sur I'imd@eppers
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Figure 3.9. Comparaison des différents algorithdesompression appliqués sur I'imdgaits

PSNR {dB)

2 | | | | |
0.1 02 0.3 04 0.5 06 07 0.8 09 1
RC (bpp)

Figure 3.10. Comparaison des différents algorithde compression appliqués sur I'imaggplane
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Figure 3.11. Comparaison des différents algorithde compression appliqués sur I'imdgastein
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Figure 3.12. Comparaison des différents algorighdecompression appliqués sur 'im&gmeraman
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Figure 3.13. Comparaison des différents algorithde compression appliqués sur I'image Mri
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Figure 3.14. Comparaison des différents algorithde compression appliqués sur I'imagmlo
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Figure 3.15. Comparaison des différents algorithde compression appliqués sur I'imagegio
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Figure 3.16. Comparaison des différents algorithdecompression appliqués sur l'imageest
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a) PSNR=35.3 dB b) PSNR=36.93 dB

c) PSNR=37.3 dB d) PSNR=37.2 dB

Figure 3.17 : Résultats de I'imabena reconstruite par les algorithmes : a) EZW, b) EME c) SPIHT et d)
JPEG 2000 pour RC= 0.50 bpp
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a) PSNR=29.6 dB b) PSNR=31.41 dB

c) PSNR=32.1 dB d) PSNR=32.9 dB

Figure 3.18 : Résultats de I'imaBarbara reconstruite par a) EZW, b) M-EZW, c) SPIHT etl®EG 2000
pour RC= 0. 50 bpp
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c) PSNR=33.1 dB d) PSNR=33.2 dB

Figure 3.19 : Résultats de I'ima@eldhill reconstruite par a) EZW, b) M-EZW, c) SPIHT et BEG 2000 pour
RC=0.50 bpp
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Conclusion génerale

La compression a bas débit repose sur la congirudtopérateurs d’approximation non-
linéaires qui permettent d’approcher efficacemensignal a I'aide d’'un faible nombre de
coefficients. Dans ce cadre, les ondelettes samtuwEs pour représenter de maniere optimale
les signaux possédant un nombre fini de discoriéaui

Dans ce contexte, nous avons considére les algw#lde compression par ondelettes et
par codages imbriqués (EZW, SPIHT et SPECK). Lesaodmbriqué offre la propriété de la
transmission progressive de l'image codée tout gmorant d’excellentes performances
débit/distorsion.

Dans le cadre de cette these, nous avons proposéuwel algorithme pour optimiser le
codage EZW. Notre méthode dite Modified EZW (M-EZ8\leux spécificités :

- D'une part, elle emploie six symboles au lieu datigg) employés dans l'algorithme
EZW original. Cette modification nous a permis denimiser le nombre de
symboles redondants et d’avoir une meilleure ratigion de I'entropie par rapport
a l'algorithme EZW. A cet effet, nous avons obtame quantité d’information

inférieure par rapport a I'algorithme EZW.

- Et d'autre part, elle optimise le codage en unlisan regroupement binaire des bits
a coder. Ceci nous a permis d’avoir un codage pigjne des symboles plus
efficace que dans le cas de 'EZW (codage de chagméole a part).

En outre, la robustesse du point de vue rappox deucompression/qualité d’image de
l'algorithme M-EZW est meilleure dans la plupartsdesas par rapport a l'algorithme EZW
original et comparable avec celle des algorithnfedi$, SPECK et JPEG 2000.

En perspectives, nous proposons d’'une part I'agipdin du principe du codage M-EZW
dans le cas des codeurs SPIHT et SPECK. Ce pripoyeait réduire le nombre de symboles
(donc le nombre de bits) a coder en utilisant aekes spécifiqgues représentant les arbres de
zéros dont la racine est signifiante et les desm@isdsont insignifiants.

D’autre part, nous proposons d’associer notre nu&thd-EZW avec un algorithme de
compression utilisant les ondelettes géométrigGes. dernieres représentent I'image par un
nombre de coefficients significatifs inférieur papport & celui obtenu par les ondelettes
classiques. L’association de ces nouvelles tramsfbons avec notre approche pourrait

réduire en plus le nombre de coefficients a coder.
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Annexe

Annexe A.1. Exemple d’application de I'algorithme IHT

Etape | Pixel ou Bit Action Listes de control
ensemble | de
testés sortie
(2) LIS = {(0,1)A,(1,0)A,(1,1)A}
LIP ={(0,0),(0,1),(1,0),(1,1)}
LSP =@
(2) (0, 0) 1+ (0,0) to LSP LIP ={(0,1),(2,0),(1}1)SP = {(0,0)}
0, 1) 1- (0,1) to LSP LIP ={(1,0),(1,1)} LSP £3,0),(0,1)}
(1, 0) 0 None
(1,1) 0 None
(3) D(0, 1) 1 test offspring LIS =Q,1)A,(1,0)A,(1,1)A}
0, 2) 1+ (0,2) to LSP LSP ={(0,0),(0,1),(0,2)}
0, 3) 0 (0,3) to LIP LIP ={(1,0),(1,1),(0,3)}
1,2 0 (1,2) to LIP LIP ={(1,0),(1,1),(0,3),e0}
1, 3) 0 (1,3)to LIP LIP ={(1,0),(1,1),(0,3),@),(1,3)}
4) Changementde | LIS = {(1,0)A,(1,1)A,(0,1)B}
type
(5) D(1, 0) 1 test offspring LIS <{,0)A,(1,1)A,(0,1)B}
(2,0) 0 (2,0) to LIP LIP ={(1,0),(1,1),(0,3),@,(1,3),(2,0)}
(2,1) 0 (2,1) to LIP LIP ={(1,0),(1,1),(0,3),@,(1,3),(2,0),(2,1)}
(3,0) 0 (3,0) to LIP LIP ={(1,0),(1,1),(0,3),@),(1,3),(2,0),(2,1),(3,0)}
3,1) 0 (3,1) to LIP LIP ={(1,0),(1,1),(0,3),&,(1,3),(2,0),(2,1),(3,0),(3,1)}
Changementde | LIS ={(1,1)A,(0,1)B,(1,0)B}
type
(6) D(1, 1) 0 None LIS =@,1)A,(0,1)B,(1,0)B}
(7) L(0, 1) 0 None LIS ={(1,1)A0,1)B,(1,0)B}
(8) L(1,0) 1 Ajout nouvelles| LIS ={(1,1)A,(0,1)B,(2,0)A,(2,1)A,(3,0)A,(3,1)A}
listes
(9) D(2, 0) 0 None LIS ={(1,1)A,(0,1)R,0)A,(2,1)A,(3,0)A,(3,1)A}
(10) D(2,1) 1 test offspring LIS = {(1,1)A,(0,1)&,0)A(2,1)A,(3,0)A,(3,1)A}
(4, 2) 0 (4,2) to LIP LIP ={(1,0),(1,1),(0,3),@),(1,3),(2,0),(2,1),(3,0),(3,1),(4,2)}
(4,3) 1+ (4,3) to LSP LSP ={(0,0),(0,1),(0,2)3%
(5,2 0 (5,2) to LIP LIP ={(1,0),(1,1),(0,3),@),(1,3),(2,0),(2,1),(3,0),(3,1),(4,2),(5,2)}
(5,3) 0 (5,3) to LIP LIP =
{(1,0),(1,1),(0,3),(1,2),(1,3).(2,0).(2,1),(3,0),13.,(4.2).(5,2).(5.3)}
(11) enlever (2,1) LIS ={(1,1)A,(0,1)B,(2,0)8,0)A,(3,1)A}
(12) D(3, 0) 0 None LIS ={(1,1)A,(0,1)B,(2,0)@8,0)A,(3,1)A}
D(3, 1) 0 None LIS = {(1,1)A,(0,1)B,(2,0)A,(3,0)(8,1)A}
(13) LIS = {(1,1)A,(0,1)B,(2,0)A,(3,0)A,(3,1)A}
LIP =
{(1,0),(1,1).,(0,3),(1,2),(1,3),(2,0),(2,1),(3,0),13.,(4.2).(5,2).(5.3)}
LSP ={(0,0),(0,1),(0,2),(4,3)}

Table A.1 : Différentes étapes de I'algorithme SPkppliqué sur la matrice de test de la figureph8r une

itération (T5=32),
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