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ABSTRACT

Picture compression play big role in data transfer and storing, including medical picture .

However, many ways were developed to make this operation some it with losses and others without .
Moreover, the most effective and useful one called wavelet transform.

The goal from this work is to develop an algorithm to compress medical pictures using ( SPIHT) method.
Therefore, we did too many test studying the results with deferent settings to review the quality of the pictures
(PSNR & MSSIM)

RESUME

La compression d’image suscite un intérét considérable dans le domaine de stockage et de transmission de
données, notamment les images médicales. Divers méthodes de compression d’images ont été élaborées dont
certaines avec pertes et d’autre sans pertes. Parmi les plus utilisées et les plus efficaces on trouve la méthode
de compression d’images par transformée en ondelettes.

L’objectif de ce travail est de développer un algorithme de compression d’image médicales en couplant cette
transformée en ondelette avec le codeur SPIHT (Set Partitioning In Hierarchical Trees) Nous avons
implémenté plusieurs types d’ondelette et étudié les résultats par des parametres d’évaluation de la qualité

d’image (PSNR et MSSIM)
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Introduction Généra

L’imagerie médicale joue un role trés important dans 1’observation in vivo chez ’humain. Elle permet en effet
d’observer la structure et le comportement d’organes grace a un ensemble important de techniques d’acquisition.

La représentation numérique de ces images médicales crée ainsi des probléemes de stockage et de
transmission. La solution a ces probléemes nécessite de faire appel a des algorithmes de compression. Cette
opération devient plus que nécessaire vu le volume important d’information mis en ceuvre lors de I’utilisation des
images numériques. De plus, la compression présente un intérét évident pour la transmission rapide des images,
elle consiste a éliminer les informations superflues et permet la représentation la plus compacte et la plus succincte
des donnees.

On distingue deux types de compression : la compression sans perte (ou réversible), qui consiste a préserver
I’intégralité des données en conduisant a une reconstruction parfaite.

Il y a aussi la compression avec perte (ou irréversible), c’est la plus répandue, elle consiste a la représentation
approximative et compacte de I’information originale en générant des dégradations.

La compression avec pertes maitrisées peut étre la réponse la plus appropriée, a condition bien entendu que
les pertes n’affectent pas la qualité des images pour 1’usage régulier des praticiens. Hier encore inenvisageable,
I’idée d’une compression avec pertes semble aujourd’hui de mieux en mieux acceptée par les médecins, comme
en témoigne par exemple, I’ American College of Radiology (ACR) qui estime que les techniques de compression
avec pertes peuvent étre utilisées a des taux raisonnables, sous la direction d’un praticien qualifié, sans aucune
réduction significative de la qualité de I’image pour le diagnostic clinique.

Depuis quelques années, les Transformées en Ondelettes Discrétes (DWT) ont gagné un intérét
considérable pour le traitement des signaux. Elles permettent une représentation du signal par un nombre limité de
coefficients tout en localisant les discontinuités avec précision.

Plusieurs algorithmes de compression utilisant les ondelettes ont été proposés. L’une des applications les plus
connues en compression d’image est la norme JPEG 2000 qui donne généralement des résultats plus satisfaisants
que ceux obtenus par la norme JPEG.

D’autres algorithmes de compression par ondelettes dites codages imbriqués ont été¢ proposés. Ces codeurs sont
basés sur la notion d’arbre de zéros (zerotree) proposée par Shapiro en 1993.

Le premier codeur en sous-bandes par zerotree a avoir été introduit est le codeur EZW (Embedded Zerotree
Wavelet). Ce codeur offre une représentation progressive de 1’image tout en apportant d’excellentes performances
de débit-distorsion par rapport a des codeurs bien plus complexes et non progressifs de 1’époque.

Dans ce mémoire nous nous intéressons a la compression d’images médicales en niveaux de gris en
appliquant I’algorithme SPIHT basé sur la transformée en ondelettes et ce dans le but d’atteindre des taux de
compression élevés avec une qualité satisfaisante de 1’image reconstruite.

Notre mémoire est organisée selon quatre chapitres :

Le premier chapitre est dédi¢ a un état de ’art sur la compression d’images, notamment la compression
sans pertes. Un rappel sur les codages imbriqués est aussi proposé.

Le deuxiéme chapitre est consacré aux ondelettes continues, discrétes et I’analyse multi résolution, ce
chapitre est au cceur de la compression avec perte. Ce chapitre débute en premier temps par une définition sur les
ondelettes continues, discretes, ainsi que des notions sur les filtres qui sont la base des ondelettes discréetes. Nous
appliquons cette transformée couplée au codeur SPIHT a la compression de quelques images médicales en niveau
de gris .

Dans le troisiéme chapitre nous penchons sur une présentation détaillée de 1’algorithme SPIHT avec des
exemples d’utilisations.

Le quatrieme chapitre présente les résultats obtenus sur différentes images tests. L’estimation et le
jugement de la qualité d’image compressée sont donnés par les paramétres d'évaluation le PSNR et le MSE.
Le manuscrit s’achéve par une conclusion générale et des perspectives envisagées concernant notre travail.



Chapitre I : Généralites sur les
technlques de compression



I. INTRODUCTION :

Notre quotidien s’est vu peu a peu envahit par une évolution technologique au sens propre du terme, notre
vie s’est vu numérisée en images ou en vidéos méme le vieux domaine de la médecine n’y a pas
échappé.

Cependant, toutes ces données numériques présentent un inconvénient majeur lié essentiellement
au volume d’informations numériques qu’il est nécessaire de traiter, transmettre et/ou de stocker.

La compression est tres vite devenue la solution indispensable dans ce cas de figure grace a
I’avancement des technologies de I'information, elle est utilisée pour réduire le nombre de bits
nécessaire pour la représentation des données volumineuses.

Notons que les techniques de compression d’images médicales peuvent étre classées en deux
catégories :

Compression sans perte et celle avec perte. Le premier type de compression, utilise uniquement le
principe de la réduction de [I'information et n’engendre pas de perte, le deuxieme type est une
représentation approximative de [Iinformation sans perte et avec perte des images medicales, nous
présentons les differents codeurs existants dans la littérature, leurs avantages et leurs inconvénients.

II. BUT DE LA COMPRESSION D’IMAGE :

Avec le développement de Doutil informatique, on effectue des échanges de volumes importants
d’informations, or la gestion d’une telle masse pose des problémes de stockage et de transfert. Pour
cela, des etudes ont été menées afin de mettre en évidence des algorithmes de compression et de
décompression de données.

Leurs but est de changer le format des informations de telle sorte qu’elles occupent moins de
volume. Une fois compressées, les données ne sont plus accessibles en tant que données cohérentes;
pour les récupérer il suffit de les décompresser.

Le principe de la compression d’une image se fait en général selon le schéma synoptique suivant,
Figure (I-1) :

Imsgeonginale | | Transformation | | Quanificaton Codage Image
Compresse

Figure (I-1) : Schéma synoptique de compression

11 .1) Dé-corrélation:

La dépendance existante entre chacun des pixels et ses voisins (la luminosité varie trés peu d’un
pixel a un pixel voisin) traduisent une corrélation tres forte sur I’image.

On essaie donc de tirer profit de cette corrélation, pour réduire le volume d’information en
effectuant une opération de dé-corrélation des pixels.



La dé-corrélation consiste a transformer les pixels initiaux en un ensemble de coefficients moins
corrélés, c’est une opération réversible [1].

11.2) Quantification:

La quantification des coefficients a pour but de réduire le nombre de bits nécessaires pour leurs
représentations. Elle représente une étape clé de la compression.
Elle approxime chaque valeur d’un signal par un multiple entier d’une quantité Q, appelée Quantum
élémentaire ou pas de quantification. Elle peut étre scalaire ou vectorielle.

11.3) Codage:
Une fois les coefficients quantifiés, ils sont codés. Un codeur doit satisfaire a priori les conditions

suivantes :
e Unicité: deux messages différents ne doivent pas étre codés de la méme facon.
e Déchiffrabilité : deux mots de codes successifs doivent étre distingués sans ambiguité.

111. COMPRESSION SANS PERTE D’INFORMATIONS

Les différentes méthodes de compression d’images peuvent étre classées en deux grandes
catégories d'aprés leurs propriétés [2] avec perte d’informations et sans pertes d’informations.

Les méthodes de compression sans pertes d'informations permettent de retrouver exactement toute
l'information contenue dans limage numérique originale. 1l existe plusieurs méthodes de compression
sans pertes [3], [4], [5].

111.1) Codage entropique :

Un codeur entropique est une méthode de codage de source sans pertes qui permet de compresser
une séquence de symboles en se basant sur leur probabilité dapparition. Chaque symbole se voit
assigner une nouvelle représentation (dépendant de sa probabilité d'apparition) de maniere a ce que le
codage de la source s‘approche au plus de son entropie.

Les codeurs entropiques qui vont étre présentés permettent de compresser linformation en générant
un code sans ambiguité, ils autorisent donc de faire une restitution sans perte.

111.1.1) Codage de Huffman :

Les codes de Huffman, mis au point en 1952[6], [7], sont parmi les premiers a avoir émergés et
sont donc également parmi les plus répandus.

Le principe est dattribuer un code court a un symbole fréquent et un code plus long a un symbole
plus rare. En se placant dans le cas d'un alphabet de sortie binaire, l'attribution du nombre de bits pour
chaque symbole se fait par le biais d'un arbre binaire, construit en fonction de Ila fréguence
d'apparition des symboles.

A chaque nceud de l'arbre est associé¢ la fréquence d'apparition de l'ensemble des symboles présents
dans son sous arbre. L'arbre est construit de maniére ascendante a partir de ses feuilles. Chaque
feuille correspond a un symbole, et a sa fréquence d'apparition. Itérativement, jusqu'a l'obtention de la
racine, un nceud pere est généré pour le couple des deux nceuds ayant la fréquence d'apparition la plus
faible.

Le code de chacun des symboles est alors le chemin partant de la racine jusqu'a la feuille lui
correspondant (bit 0 pour aller au fils gauche, et bit 1 pour aller au fils droit par exemple). Ce code est
donc défini de telle sorte qu'aucun des symboles de lalphabet ne soit le préfixe d'un autre : chaque
symbole étant associé a une feuille de larbre, le chemin qui permet d'y accéder ne peut en aucun cas
étre le sous-chemin d'un autre. Ainsi, le codage est non ambigu.

Le code Huffman peut étre statique, transmis ou adaptatif. Lorsqu'il est statique, le code est fixé
pour le codeur et le décodeur et n'a donc pas besoin d'étre transmis.

Cependant, il n'est pas toujours adapté aux données.




Lorsqu'il est transmis, larbre doit étre construit par le codeur a partir des fréquences d'apparition
des symboles : un parcours supplémentaire des données est donc nécessaire (sur la totalité, ou un
échantillon représentatif). 1l a également un co(t pour la compression puisqu'il doit &tre transmis.

Enfin lorsqu'il est adaptatif, en partant d'un arbre particulier les fréquences des symboles sont
mises a jour au fur et a mesure de leur apparition. L'arbre doit donc étre mis a jour régulierement, ce
qui demande un temps de calcul important. L'arbre de départ peut également étre statique ou transmis.

Le principe est le suivant:

Les probabilités d’occurrence de chaque message sont placées dans une liste dans un ordre
décroissant. Nous dirons que la liste est composée d’enfants.

Les deux probabilités les plus faibles sont identifiées en fin de liste.

La somme des deux probabilités est placée a sa place dans la liste triée. Elle constitue un nceud
parent. Les deux enfants sont retirés de la liste.

Le chemin « enfant de plus faible probabilité, parent » est codé par un 1, I’autre par un 0.

La procédure reprend a I’étape 2 jusqu’a ce qu’il ne reste plus qu’une probabilité¢ dans la liste.

[11.1.2. Codage Arithmétique:

Contrairement a [I’algorithme de Huffman qui associe aux symboles des motifs binaires dont la
taille dépend de leur distribution. Le codeur arithmétique traite le vecteur de données dans son
ensemble, en lui associant un unique nombre décimal rationnel varie entre 0 et 1 [9].

Ce nombre code est construit par subdivisions récursives d’intervalles. Un intervalle est
subdivisé pour chaque nouveau symbole qui appartient a la sequence. On obtient, a la fin, un sous-
intervalle de [Dintervalle [0, 1[. Tel que tout nombre réel appartenant a cet intervalle représente la
séquence a coder. Ce nombre compris entre 0 et 1, posséde d’autant moins de chiffres apres la virgule
que la redondance du vecteur de données. Ces chiffres décimaux dépendent non seulement des
symboles du vecteur dans ’ordre ou ils apparaissent, mais aussi de leur distribution statistique.

111.2) Codage par plages de zéros (RLE) :

Toutefois, il est courant qu’en sortie du quantificateur, la source ne soit pas totalement dé-corrélée,
c’est le phénoméne de mémoire. Par exemple dans le cas des coefficients d’ondelettes, les
coefficients de faible amplitude ont tendances a s’agglutiner. Les codeurs entropiques évoqués ci-
dessus ne peuvent exploiter cette mémoire de la source quantifiée. Il existe néanmoins des codeurs
capables d’exploiter les statistiques d’ordre supérieures : les codeurs entropiques adaptatifs et les
codeurs par plages de zéros. Les codeurs par plages [10] (ou run-length en anglais) sont
particulierement adaptés pour coder les coefficients d’ondelettes.

L’idée de base consiste a coder la longueur d’une série d’échantillons nuls plutét que de coder
chaque échantillon indépendamment. Le code run-length doit étre associé ensuite a un codeur
entropique classique.

Le principe de compression RLE (Run Length Encoding, parfois notée RLC pour Run Length
Coding) est assez simple a mettre en ceuvre. Il repose sur le fait que dans une image, il existe de
nombreuses répétitions d’un méme pixel, ou d’une méme séquence de pixels, tous juxtaposés.

Ainsi, au lieu de coder chaque pixel d’une image, le RLE regroupe les valeurs voisines identiques
et ne transmet la valeur qu'une seule fois, précédée par le nombre de répétitions.

La compression RLE est régie par des regles particulieres permettant de compresser lorsque cela
est nécessaire et de laisser la chaine telle quelle lorsque la compression induit un gaspillage lors que
dans la redondance des caractéres est faible.

111.3) Codage Lempel-Zif-Welsh (LZW):

Le codage LZW [8] est une technique de compression réversible qui peut étre appliquée a tout type
de fichier de données, que ce soit : texte, image, fichier informatique...elle a été adoptée pour la mise
en ceuvre du format de compression d'images 'GIF'.




Le principe général de cette méthode consiste a créer un dictionnaire contenant toutes les
répétitions.

Il doit étre construit de la méme maniére, a la compression et a la décompression, et contenir les
mémes informations.

Tous les ensembles de lettres qui sont lus sont placés dans le dictionnaire, et sont numérotés. A
chaque fois gqu'un ensemble est lu, on regarde s'il en existe déja un qui est identique. Si c'est le cas, on
émet son numeéro vers le fichier compressé. Sinon, on le rajoute a la fin du dictionnaire, et on écrit
chacune des lettres dans le fichier compresse.

Quand on écrit un numéro au lieu d'écrire des lettres, il y a un gain de place, mais pour cela, il faut
déja avoir beaucoup de chaines dans le dictionnaire. L'apprentissage est donc nécessaire pour que la
méthode soit efficace.

Les caractéristigues essentielles de LZW sont:

*Il n'existe pas de table d'en-téte : le dictionnaire est construit au fur et & mesure de la lecture du
fichier tant a la compression qu'a la décompression.

*L'algorithme ne fonctionne pas sur un nombre fixe de motifs mais apprend les motifs du fichier
durant la lecture du fichier a comprimer.

*La compression se fait en une seule lecture.

IV. COMPRESSION AVEC PERTE D’INFORMATIONS :

Contrairement aux meéthodes de compressions sans pertes d'informations, ce type de compression
comporte une perte de données pendant le processus. Le résultat qu'on peut en obtenir est une version
dégradée de 1' image originale. Le but de ce type de compression est déliminer le plus d'informations
possible sans atténuer la qualit¢ de I’image percue par le systéeme visuel humain. On peut distinguer
deux grands types de compression pouvant générer des pertes: le codage predictif et le codage par
transformée, ce dernier est de loin le plus utilisé dans la compression d'image.

Un codeur avec pertes idéal [3] est composé dun module de transformée, un module de
quantification et un codeur entropique.

Image ou sous Image
image de départ décompressée
Transformation TD inverse
discrete (TD)
v = g
[ Quantification j Quai!;::.f:;::non J
h 4 ,
[ Codage J [ Decodage J

Stockage ocu

transmaission

Figure (I-2) : Schéma synoptique du codeur



1V.1) Quantification
On distingue en général deux types de quantification: la quantification scalaire et la quantification
vectorielle [4].

IV.1.1). Quantification scalaire :

Soit ‘u” une wvariable aléatoire de densit¢ de probabilit¢é p(x).Une quantification est alors une
fonction ‘Q’ définie sur ‘R’ et a valeurs dans ‘Z’ qui a ‘u’ associe ‘0’.
En général, l'image de ‘Q’ est un ensemble fini { ; j=I ;... ; L} ou ‘L’est le nombre de niveaux de
quantification (on dit aussi de reconstruction). On choisit souvent pour ‘Q’, une fonction en escalier
(Figure (I-3)).

d; d» 5 d; dj+1 dp dr+1

Figure (I-3) : Schéma synoptique d’une fonction en escalier

\J

La regle de quantification est alors la suivante : on définit d; { j=I ; ; L+I}, un ensemble croissant de
niveaux de transitions ou de décisions et lapplication ‘Q’, est alors définie par Q ([dj; dj+15) = 0,
=1....L, ceci revient a subdiviser l'ensemble des valeurs de u en L intervalles (d; ;dj+1) et a associer a
chaque ‘u’ appartenant a l'intervalle (d; ;dj+1) ,la valeur g .

L'objet de la quantification scalaire revient a déterminer les niveaux de transition dj et de
quantification gj optimums, connaissant la densité de probabilité et se fixant un critére d’optimisation.

De toute évidence, lapplication ainsi définie introduit par conséquent une distorsion entre les
valeurs de ‘u’ et Q(u) qu'il faut rendre minimale.

Si l'on prend pour critere d'optimisation, la minimisation de l'erreur quadratique moyenne, pour un
nombre donné de niveaux de transition, on obtient un quantificateur optimal au sens des moindres
carrés. C'est le quantificateur de LloydMax [11].

En désignant par ; (j = 1: L+1), (resp. q;; (j = 1: L)) les niveaux de transition
(resp. de quantification) et par p(x) la fonction de densité de probabilité, l'erreur quadratique se définit
par :

Erreur = ;-;lfj’m(x —0(x))?p(x)dx (L.1)

La minimisation de cette fonction revient a trouver les quantités et solutions du systéme

d'équations suivant:
1

d; = Slq; + qji—1) (1.2)
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Ces eéquations sont non linéaires et par conséquent nécessitent la mise en ceuvre dalgorithmes
specifigues a des systémes non linéaires. Elles montrent que les niveaux de décision sont les centres
des intervalles délimités par les niveaux de reconstruction et que les niveaux de quantification sont les
moyennes normalisées dans chaque intervalle de décision.

On modélise le plus souvent la distribution de densité des niveaux de gris par une Gaussienne ou
une Laplacienne. Ces deux densités de probabilité sont des cas particuliers de la Gaussienne
généralisée dont la formule est donnée par :

Bsr 1 r z
Avec 1 a = ZF(%) Et P = 5 [E

Ou est la variance de l'image et r(r), la fonction Gamma. Notons que pour r=1, on a la densité de
probabilité Laplacienne et celle de la gaussienne pour r = 2.

Si lon suppose que la densit¢é de probabilite est uniforme, les niveaux de décision et de
quantification du quantificateur optimal sont alors définis par :

qj=d; +7 (1.6)
p=(dy—dy/L (1.7)

Ce quantificateur est souvent appelé quantificateur linéaire. Au lieu de la fonction densité de
probabilité, on peut utiliser I'histogramme de lI'image a quantifier.
En général, les lois ne sont pas connues ou sont complexes a évaluer, ce qui complique le calcul.

Pour certaines lois classiques (loi normale, loi de Laplace...), ces valeurs sont données par des
tables, ce qui facilite la mise en ceuvre de la quantification quand on utilise ces mode¢les.

1V.1.2). Quantification vectorielle:

Le principe général du quantificateur vectoriel consiste a quantifier une suite d'échantillons
(vecteur) dune image au lieu de quantifier chaque valeur comme c'est le cas pour la quantification
scalaire.

Pour réaliser ceci, on commence par créer un catalogue de vecteurs U ; i =l..Nc de référence
appelé Codebook ou dictionnaire a partir dun ensemble dimages tests par un algorithme
d'apprentissage.

L'image a quantifier est décomposée en un ensemble de vecteurs Ui, de méme taille que ceux du
Codebook. Ensuite, utilisant une métrique ‘d’; chaque vecteur Ui de limage a quantifier est comparé
a tous les vecteurs U de la séquence d'apprentissage générée précédemment, il s'agit de choisir dans le
Codebook le vecteur Uktel que d ( Uk;Ux;) >d(Ui:U); i= I .. Nc.

La distorsion mesurée par d doit étre minimale et permettre d'obtenir une image de bonne qualité
visuelle. La métrigue communément utilisée pour ce type de quantification est la métrique
euclidienne qui correspond a

d?(U,0) = ¥X, (UMD - 0()?  (1.8)

On peut envisager, pour mieux tenir compte de la valeur de chaque pixel, une pondération de cette
métrique :



dz(U,0) = 3N, ey (UG) - 0(0)%  (1.9)

Ou les i sont des poids pouvant étre identiques. Apres avoir sélectionné parmi les vecteurs du
Codebook le vecteur le plus proche (au sens de la métrique choisie) du vecteur a quantifier, ce dernier
est représenté par son indice qui peut alors étre transmis ou stocké en vue de la reconstruction de
limage originale. En fait si 'on a une image de taille N x N = 512 x 512, on peut la décomposer en
512 vecteurs de taille 512 chacun.

Son indice est alors codé sur log 2Nbits c.a.d 9 bits. On se rend ainsi compte que si au lieu de
manipuler (stocker ou transmettre) limage toute entiére on ne travaille que sur les indices, on réalise
un gain important au niveau de la quantité d'information a traiter.

A la réception dun processus de transmission, limage originale est reconstruite en utilisant
simplement une table de correspondance.

Il est a noter que soit le Codebook est transmis en méme temps que les index ou bien un autre
dictionnaire est construit de maniere identique c.a.d. en utilisant la méme métrique et les mémes
images dans la séquence d'apprentissage que celles utilisées pour la quantification.

Les difficultés principales pour l'utilisation de ce type de quantification sont :

. La génération du dictionnaire ou Codebook, cette phase permettant la création
du catalogue de référence est trées importante et dépend de la structure et de la nature
de l'image.

. La structuration du dictionnaire pour une recherche efficace et rapide des index
de référence.

S'il est vrai que la mise en ceuvre de cette quantification est complexe, elle permet d'obtenir des
taux de compression importants. Par exemple, si l'on considere comme indiqué ci-dessus un
dictionnaire formé de vecteurs de taille 512 chacun, avec les index codés sur 9 bits, ceci donne un
codage de 9/512 bit/pixel (bpp), soit un taux de compression de 512 * 8/9 pour une image ayant 28
niveaux de gris.

Remarquons que ce taux ne dépend pas de la taille de limage, mais de la longueur des mots (ici
vecteurs) du dictionnaire.

En genéral, si l'on veut coder un bloc de taille n*m pixels avec un dictionnaire ayant des mots sur d
bits, on a un rapport de d/n*m bit/pixel d'ou un taux de compression de n*m*b/d pour une image
codeée sur 2 bits.

Les expériences quantitatives réalisees [5] montrent que la quantification vectorielle est meilleure
que la quantification scalaire parce qu'elle donne de meilleurs taux de compression.

1V.2) Compression par transformation:

Les méthodes de compression par transformation n'agissent pas directement sur limage numérique
dans sa représentation canonique, mais sur le domaine de sa transformée.

Cette transformation peut étre linéaire ou non.

Il est bien connu qu'une transformation peut permettre de mettre en évidence certaines propriétés
de l'image que la représentation originale ou canonique ne laisse pas apparaitre.

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

En geénéral, les schémas de codage par transformation subdivisent l'image de taille NxN en sous-
images de taille plus petites avant de faire subir a chacune de ces sous images une transformation.

On privilegie les transformations qui sont unitaires et qui conservent l'énergie. La transformation
consiste en la décomposition de I'image selon une base adéquate de fonctions telles que:

. Les coefficients de la transformation soient indépendants




. Qu'un nombre minimum de ces coefficients contienne une  proportion
importante de I'énergie de l'image.
Ainsi, on pourra mettre a zéro certains dentre eux sans nuire de maniere significative ni a la
quantité d'énergie, ni a l'aspect visuel de l'image reconstruite.
On peut distinguer plusieurs transformées dont [11]:
Transformation de Karhunen-Loeve (TKL).
Transformation de Fourrier discrete (TFD).
Transformation de Hadamard (TH).
Transformation de Haar (THA).
Transformation en cosinus discréte (DCT).
Transformation par ondelette discréte (DWT).
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La transformation de Fourier et celles qui en découlent, telles la transformation en sinus, Ila
transformation en cosinus, sont trés utilisées en analyse et en filtrage du signal [12].

Ces transformations peuvent étre mises en ccuvre a l'aide d'algorithmes rapides comme la FFT et
ses variantes.

La variable de I'espace transformé étant la frequence une telle déecomposition permet de mieux observer la
répartition fréquentielle de I'image.

Etant donné que ce sont les premiéres harmoniques qui contiennent la quasi-totalité¢ de I'énergie, il
est donc possible de mettre a zéro une proportion importante des coefficients et de coder limage a
moindre co(t.

Malgre la rapidite de la transformation de Fourier, elle décompose limage en une partie réelle et
une partie imaginaire pouvant se convertir en module et argument ce qui n'est pas facile a manipuler
ou a interpréter.

Les traitements de ces données peuvent saverer lourds, dou la préférence accordée a la
transformation en cosinus qui bénéficie de toutes les caractéristiques de la FFT.

La transformée en cosinus a été choisie comme standard par JPEG (Joint Photographie Experts
Group) pour le codage d'images fixes.

Actuellement, la transformée qui est sujette a multitudes recherches et qui a été choisie comme
standard du JPEG2000 est la transformée en ondelette, cette transformée a révolutionné plusieurs
domaines de [limagerie notamment la compression dimages, ou elle permet un meilleur taux de
compression que les autres et ceci avec une meilleure qualité d'images. [13].

IV.3) Codage par prédiction:

Les méthodes prédictives proposent de transformer de maniere réversible les chaines de symboles
en des chaines plus simples pour I’algorithme de compression.

Il s’agit d’aider celui-ci en introduisant un modéle permettant de prédire chaque symbole
apparaissant dans la chaine en fonction des symboles précédents et de coder a I'aide de I’algorithme
de codage universel Derreur de prédiction au lieu du symbole Iui-méme. Ceci suppose que les
symboles possedent une interprétation, ce qui est le cas pour les images.

Il n’est donc pas étonnant qu’en 1995, lorsque [I’algorithme PNG, congu comme une alternative
non encombrée par des brevets de GIF, a été proposé, cette prédiction y’a été ajoutée.

Les modéles proposés utilisent des prédictions linéaires de [I’intensit¢é lumineuse en fonction de
celle des voisins déja connus.

Les erreurs de prédictions sont alors codées par une autre variante de 1’algorithme

LZ77, c’est I’algorithme "deflate”.

L’amélioration de performances est notable puisque l'on peut atteindre des taux de lordre de 3
avec I’algorithme PNG [14].
IV.4) Codage des Sous-Bandes:




1VV.4.1). Algorithme EZW:

Le premier algorithme inter-bandes pour les images 2D se nomme EZW (Embedded coding with Zéro tree of
Wavelet coefficients) [13], [15] proposé en 1993 par Jerrom Shapiro.

L’ensemble des méthodes qui ont suivi s’appuient sur des techniques communes. Elles exploitent
complétement la notion de multi-résolution associée aux ondelettes.
Leur schéma de codage utilise un modéle simple pour caractériser les dépendances inter-bandes
parmi les coefficients d’ondelettes localisés dans les sous bandes ayant la méme orientation.

1VV.4.2) Algorithme SPIHT:

L’algorithme SPIHT (Set Partitioning In Hierarchical Trees) [18] reprend les principes €évoqués
dans EZW tout en proposant de partitionner récursivement les arbres de coefficients.
Ces deux algorithmes seront détaillés dans le chapitre I11.

1VV.4.3) Algorithmes EQ:

L'algorithme d'Estimation Quantization (EQ) [14] consiste a modéliser les coefficients de
chaque sous-bande par un mélange de gaussiennes généralisees, dont la variance est conditionnée
par un voisinage causal et le parametre de forme est fixe. L'expression de la gaussienne
généralisée est donnée par la formule suivante :

P(X=x)= %e"““”"ﬁ (1. 11)
B

Ou B est le paramétre de forme, et @ est donné en fonction de la variance §%par
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Cette loi se réduit a l'expression d'une Laplacienne lorsque PB=1 et d'une gaussienne lorsque
B= 2. Elle représente de maniere assez fidéle la distribution stationnaire des coefficients pour un
parametre Pautour de 0,6 — 0,7. Dans lalgorithme EQ, ce paramétre est estimé pour chaque sous-
bande a l'encodeur et transmis au décodeur. La variance est quant a elle estimée localement par
maximum de vraisemblance, en fonction de la valeur des coefficients précédemment quantifiés
dans un voisinage causal du coefficient considéré.

Lorsque tous les coefficients voisins sont quantifiés a zéro, la variance du coefficient est
imprévisible et une valeur par défaut est utilisée. Cette variance par défaut est également estimée
a l'encodage et transmise au décodeur.

Une fois les paramétres de la gaussienne généralisée estimés pour le coefficient courant,
celui-ci est quantifié pour le débit cible donné. Un quantificateur uniforme par zone morte est
sélectionné parmi  un ensemble de quantificateurs prédéfinis indexés par la  pente
—tcorrespondante sur la courbe débit-distorsion. Les probabilités des symboles quantifiés sont
également stockées dans cette table pour I'étape de codage entropique.

Ce codeur a lavantage d'étre simple et de complexité trés réduite, offrant des performances
tres satisfaisantes. 1l a par contre [linconvénient de ne pas permettre un décodage progressif
efficace de l'image, car chaque coefficient est codé totalement avant de passer au suivant.

V. EVALUATION DE LA QUALITE DE COMPRESSION

V.1 Taux de compression :




Le taux de compression est une grandeur qui calcule le rapport entre le nombre de bits des
données originales avec celui présent dans les données compressés. Le taux de compression est
noté par Te.

Le nombre de b£|ts de l'image compressée

T, =

(1.12)

Le nombre de bits de l'image original

Il existe une autre quantité permettant de définir le taux de compression maximal sans perte
d’information c¢’est I’entropie.
V .2 Taux d’information (Entropies):

L’entropie est une grandeur qui caractérise la quantité d’information que contient une image.

Par exemple, une image dont tous les pixels ont la méme valeur contient trés peu
d’informations car elle est extrémement redondante, donc son entropie est faible. En revanche
une image dont tous les pixels ont une valeur aléatoire contient beaucoup d’informations, son
entropie est forte. L’entropie (en bits) est calculée par la formule suivante :

H=-3Plog,P (1.13)

i=1

Ou N est le nombre de bits par pixels.

L’entropie H d’une image originale fournit le débit minimal qu’il est possible d’atteindre par
compression, pixel par pixel sans dégrader I’image, est par la méme, un taux de compression
sans perte maximale.

V.3 Mesures de distorsion (Mesures de fidélité):

Deux techniques sont utilisees pour évaluer la distorsion : subjective et objective.

» Les méthodes subjectives, nécessitent des tests psycho visuels de 1’ceil humain.

Les tests sont réalisés a plusieurs échelles avec des groupes de personnes.

» Les méthodes objectives, s’agissant de définir des quantités permettant d’évaluer numériquement
la qualité de I’image reconstruite.

La distorsion (D) est I’erreur introduite par I’opération de compression, due au fait qu’éventuellement
I’image reconstruite n’est pas exactement identique a I’image originale. La mesure de distorsion utilisée
généralement en compression d’image, est I’erreur quadratique moyenne MSE (Mean Square Error). Cette
grandeur est définie par la moyenne des écarts au carré entre le pixel I (i, j) de 1’image originale et le pixel I (i, j)
de ’image reconstruite.

M-1N-1 2

1155—%22 [1(i. f) }(z', N (1.14)

1.N m=0 n=0
Le rapport signal sur bruit (Signal to Noise Ratio) est défini par
—1 J-1
> 3 sl ]

[SNR =10log ,, = F;SE (1.15)

Le rapport signal créte sur bruit pour une image dont le maximum est (2 R -1) dénoté PSNR
(Peak Signal to Noise Ratio) entre la source initiale et celle distordue, ou R est le nombre de bits
de I'image originale :

En compression d’images le PSNR d’une image de taille (8x (512)?) bits ((512)* indique une
image de taille 512 par 512 pixels, chaque pixel est codé sur 8 bits) est défini plus souvent par :
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PSNR =10 log , (1.16)

MSE
Le PSNR d’une image couleur RGB est défini par 1’équation :

29
XD

N
N

R
PSNR =10log,, —
MSE(R)+ MSE(G)+ MSE(B)

(1.17)

Les mesures de distorsion sont trés utiles pour déterminer la performance d’une méthode par
rapport a d’autres. Ces mesures de distorsion sont objectives et simples a calculer. Certaines
méthodes de compression recherchent le meilleur compromis entre la performance et la
distorsion.

Parmi les métriques les plus populaires et les plus utilisées, on trouve SSIM (Structural
Similarity Index) qui est basée sur la similarité structurelle entre deux images comme le cas de
I’ceil humain qui est sensible aux changements dans la structure. Cette métrique est basée sur
trois composantes : la luminance, le contraste et la structure de ’image.

Soit I’'image originale et compressée respectivement

L’équation de la métrique SSIM est la suivante :

SSIM (\ y)z [/(x, v )]u [c (x_, y )]’8 |:S (x_, v )] (1.18)

Avec o, B, et y sont des parameétres qui définissent I’importance des trois composantes 1(X,y)
qui est la comparaison de la luminance, c(x,y) est la comparaison du contraste , et s(x,y) est la
comparaison structurelle :

2up +c
/(_x’};)z .,l—-,,,c(x,:l/.)z
o+ U+

20.0.+c¢ o._+c _
ST s(ey)= 2 (119
cl+0l+c, 0.0, +c,

Avec : Cy, Co, Cssont des constantes, Llx, Hy sont les moyennes et oy, oy, oxySont les variances

Enfin, la mesure de la qualité peut fournir une carte spatiale de la section locale qualité
d'image, qui fournit plus d’information sur la qualit¢ de l'image de dégradation, ce qui est utile
dans les applications d'imagerie médicale. Pour [lapplication, nous avons besoin dune seule
mesure globale de I'ensemble qualité d'image qui est donnée par la formule suivante:

M

1
MSSIM(X.,Y)=—5"SSIM(x,.,) (1.20)
M 1 Jj=l ‘
Ou X et Y sont respectivement les images de référence et deégradée, Xx;et yjest le contenu des
images a la fenétre i-eme local.

M est le nombre total de fenétres locales dans limage. Les valeurs MSSIM présentent une
plus grande cohérence avec la qualité visuelle.
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VII. CONCLUSION

Dans ce chapitre nous avons fait un tour d’horizon sur les différentes techniques de
compression d’images médicales ainsi que les parameétres d’évaluation de leurs qualités .

On en a déduit qu’elles peuvent étre classées en deux grandes catégories d'aprés leurs
propriétés, la compression sans pertes d'informations qui permet de retrouver exactement toute
l'information contenue dans limage originale ainsi que la compression avec pertes d'informations
qui comporte une perte de données pendant le processus.

12



e I1 : transformée on
ondelette



I. INTRODUCTION
L'objectif de ce chapitre est de présenter les ondelettes et la transformée d’ondelette que nous allons
utiliser dans la suite de ce travail.
Nous les situerons dans le panorama le plus large de I'analyse du signal 2D par les ondelettes, puis nous
rappellerons leurs propriétés fondamentales ainsi leurs applications.

II. TRANSFORMEE EN ONDELETTES

L’intérét que présente de nombreuses transformées pour comprimer 1’information est de projeter le signal
sur une base de fonctions orthogonales, ¢’est-a-dire de distribuer 1’énergie de ce signal sur des composantes
décarrelées entre elles. La transformée en ondelettes permet d’obtenir une représentation locale de 1’information
contenue dans le signal analyse, en respectant le principe de I’incertitude, alors que la transformée de Fourier
fournit une information globale sur le signal. Similairement a la transformée de Fourier, la transformée en
ondelettes permet de décomposer un signal sur une base de fonctions élémentaires : les ondelettes. A partir d’une
fonction de base, appelée
ondelette-mére ou ondelette analysante, on construit cette base de fonctions élémentaires par des opérations de
dilatation et de translation. Dans le cas unidimensionnel, cette opération s’obtient a 1’aide de la relation suivante:

(a.be R.a#0) (2.1)

| (x—=b )
WaplX)= _,-W[

i

il

a est appelé parametre de dilatation ou de compression liée a la fréquence ou a la résolution tandis que b est le
parametre de translation lié au temps ou a I'espace.

I11.LANALYSE MULTIRESOLUTION

[11.1.Principe

L’idée de base en analyse multi résolution est de pouvoir séparer les composantes hautes fréquences du
signal qu’on appelle détails des composantes basses fréquences qui constituent une approximation du signal a
une résolution donnée. On pourra alors executer les traitements dont on veut sur ces nouvelles composantes du
signal comme les filtrages, les compressions ou bien les détections de structures. Par ailleurs, I'intérét réside dans
le fait qu’il
est toujours possible de reconstruire le signal de départ a partir de ces composantes a ’aide des procédures
inverses
Ce principe peut étre schématisé d’aprées la Figure I1.1 suivante :

-E={n
E

H

]

) - q
L 1 Loy

i i :Ll
s ( ;'\'

Phase d'analyse Phase de synthess

Figure 11.1. Banc de filtres numériques en AMR

Pour la phase d’analyse, (Ho, Go) est la paire de filtres utilises, Ho étant un filtre passe-bas tandis que Go
est un filtre passe-haut. L ’operateur |2 désigne 1’opération de sous échantillonnage de données ( downsampling
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). Cette opération est nécessaire pour éviter que le volume de données issues de la phase d’analyse soit double.
Pour la phase de reconstruction ou de synthese, il suffit d’inverser les procédures précédentes. Une phase de
dilatation des données avec insertion de zéros ( upsampling ), obtenu a 1’aide de I’operateur 12, précede les
opérations de filtrage. H1 et G1 étant ici les filtres conjugues respectifs de Ho et de Go. Les filtres (Ho ,Go) ainsi
constitues désignent ce qu’on appelle filtres miroirs en quadrature; H1,G1 désignent les filtres conjugues
respectifs de Ho et de Go.

Ainsi, a partir de 1'utilisation d’un banc de filtres a reconstruction exacte défini par la donnée de la paire
de filtres (Ho, Go) pour I’analyse et la paire de filtres (H1,G1) pour la synthése, on pourra retrouver les données
initiales.

Notons que I’on peut poursuivre cette décomposition du signal jusqu’a un certain niveau d’échelle dépendant de
la taille des données au départ. Si cette taille a pour valeur 2n, n étant un entier, alors on peut aller jusqu’au
niveau n. On obtient ce qu’on appelle une décomposition pyramidale des données. Le sommet de la pyramide
représente ainsi la valeur moyenne des données initiales.

Normalement, I’analyse multi résolution commence par la détermination d’une

fonction de base j(x) appelée fonction d’échelle plutdt qu’avec I’ondelette. Une fois 1’analyse multi résolution
définie, a I’aide de la fonction d’échelle, il est possible de définir ’ondelette associée.

111.2. Algorithmes de Mallat

On pourra approximer une fonction a I’aide d’un operateur a une résolution donnée. Soit A2j I’operateur qui
approxime une fonction f a la résolution 2j. 11 existe alors une fonction u@®e L*(R) appelée fonction
d’échelle telle que:

—
2

@ (x)=22 @2 x—k) (jke Z)
constitue une base ortnonormee ae vj pour une vaieur ge J TIXee.
L’approximation d’une fonction f(x) a la résolution 2j s’écrit alors a I’aide de la relation suivante :

A f=a, =<f.9, >=[fx) e, (x) dx

- (2.3)

Ainsi, en terme d’images, la différence d’informations comprise entre les résolutions 2j+1 et 2j, appelée détails,
peut étre extraite en décomposant I’image suivant une base ortho normale d’ondelettes de L2(R). Soit :

C. i fr=<f.w,, == I Silxyw,  (x) dx
- (2.4)

Autrement dit, les coefficients d’ondelettes Cj, k contiennent 1’information perdue lorsque I’on passe de
I’approximation de résolution 2j-1 a I’approximation de résolution inferieure 2j (Mallat,1989) tandis que les
coefficients aj, k représentent I’approximation de I’image a la résolution 2j. En pratique, le calcul des coefficients
Cj, k et aj, k se réalise par des
opérations de filtrages. Il existe une étroite relation entre banc de filtres a reconstruction exacte et la
décomposition en ondelettes par analyse multi résolution. Ainsi, a la fonction d’échelle on associe un filtre
passe-bas h qui permet de conserver les éléments caractéristiques
du signal tout en éliminant le bruit. Un filtre passe-haut g est associe a ’ondelette et permet aux coefficients
d’ondelettes d’étre considérés comme des détails extraits d’une résolution a une autre.

111.3.Algorithmes et disposition des images dans une décomposition en 2D

Une image est un signal 2D. Ainsi, Mallat (1989) a fait une extension de 1’étude 1D vue précédemment
en 2D. Dans ce cas, il a introduit une fonction d’échelle 2D

o, y) =9 (X) ¢ (y), (2.5)
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avec ¢ (x) et ¢ (y) sont des fonctions d’échelle a une dimension. Il a défini alors les trois ondelettes suivantes :

WXy ) = @x) Yiy)
luvfrs; V=YX Qly)
w”f XV ) = Wix) gy

(2.6)

ou les ondelettes YH, YV, YD privilégient respectivement les orientations horizontale, verticale et diagonale.
L'algorithme de décomposition et la disposition des images dans une décomposition en ondelettes par analyse
multi résolution sont donnes respectivement sur les Figure 11.2 et Figure 11.3.

1*2—.- -ﬂ"z-lilll f—

hlJ 2*‘1

1
1*2 — - D;""" f

g 2*1

1*2 — - ]jz{i-ll f

g

1 .
1*2 — - D;ﬁ-n t

2 *‘1 : conserver une colonne sur 2

‘1*2 : conserver une ligne sur 2

X | corvolver aver ke filtre X

Figure 11.2 : Algorithme de décomposition en ondelettes par AMR d’un signal en 2D

h
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h |
Az'?’ f]}z-.? f .
- a ])2-2 [
Dz-?, f]j‘g-ﬂ f
v i Ja
132-2 f ]g-z [
Do

o
D f

Figure 11.3 : Disposition des images dans une décomposition en ondelettes par analyse multi résolution

(Cas ou la décomposition s’effectue jusqu’au 3éme niveau)
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Dans le cas de 2D, pour un J>0, la représentation en ondelettes orthogonales de I'image de départ est donnée
par I'ensemble de 3J+1 images:

l*‘qz—_r f*- (D;’.ff}_

e T Y e R | J

(D2, r) (D4, )

J=j=—1"

A2-Jf est I'approximation de I'image a la résolution 2-J et les Dk2jf images donnent les images de détails pour
différentes orientations et résolutions. Si I'image originale a N pixels, chaque image A2jf, Dh2j f, Dv2jf, Dd2jf a
2jN pixels (j<0). Ainsi on retrouve le nombre total de pixels de 1'image de départ. Le volume des données n’a pas
augmenté.

L'algorithme de reconstruction par ondelettes a I'aide de I'analyse multi résolution est montré sur la Figure 11.4

ci-apres :
t —— :*1 h
. %+ } 1*:; h
i f *1
D f —:*1 —1 h
- %+] 1A g
5| . *1

3*‘] Dinsérer une ligne de wérosenbre chague ligns A |: conmvoluer avec le filtre X

1*: insdrer une colonne de zéros entre chagque colonms

Figure I1.4 : Algorithme de reconstruction a 1'aide des ondelettes par AMR d’un signal en 2D.

V1. Ondelettes biorthogonales
La nécessité de la construction des bases bi orthogonales d’ondelette s’est accrue pour deux raisons :
»  Obtenir une base de représentation dans laquelle on s’est affranchi de la contrainte d’orthogonalité des premiéres
bases d’ondelettes.
» Utilité au codage par bancs de filtres ou dans la conception initiale, les filtres d’analyse sont différents des filtres
de synthése.
11 s’agit dans tous les cas d’introduire une flexibilité dans la construction des bases d’ondelettes. Cette construction
commence par la construction des fonctions qui définissent une analyse multi résolution a partir des réponses
impulsionnelles des filtres. Notons qu’une telle base bi orthogonale avait déja été construite par Tchamitchian, par une
approche différente [37], [42].
a. Intérét des ondelettes biorthogonales :
Les Ondelettes bi orthogonales sont a support compact et peuvent étre symétriques. De plus, les conditions sur les filtres
sont plus souples que pour les ondelettes orthogonales.
b. Inconvénient des ondelettes biorthogonales :
Cette transformée nécessite deux ondelettes. De plus, elles peuvent introduire des régularités tres différentes.

V. CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons vu une introduction a la théorie des Ondelettes qui sont les plus utilisées en
traitement d'images en particulier pour la compression.

Nous avons parlé de I’analyse multi résolutions et ses propriétes, la transformée en ondelette bi orthogonale
ainsi que leurs avantages et leurs inconvénients.
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I : Algorithme SPIHT



Chapitre 111 : Codeur SPIHT

Avant d’entamer le codeur spiht, il est intéressant d’expliquer le codeur EZW qui est a I’origine de ce
codeur.

|.Codeur EZW

[.1.Principe
Le premier algorithme inter-bandes pour les images 2D se nomme EZW

(Embedded coding with Zero tree of Wavelet coefficients) [13], [15] proposé en 1993 par Jerrom Shapiro.
L’ensemble des méthodes qui ont suivi s’appuient sur des techniques communes. Elles exploitent completement
la notion de multi-résolution associée aux ondelettes. Leur schéma de codage utilise un modéle simple pour
caracteériser les dépendances inter-bandes parmi les coefficients d’ondelettes localisés dans les sous bandes ayant
la méme orientation.

La Figure (ITL.1) illustre ces dépendances a travers toutes les échelles. Le modele est basé sur
I’hypothése des arbres de zéros, qui suppose que si un coefficient d’ondelettes w est non significatif pour un seuil

donné T, c'est-a-dire |W |<T, alors tous les coefficients de la méme orientation dans la méme localisation

spatiale a des resolutions plus fines sont supposes non significatifs pour ce méme seuil T. Cette hypothése des
arbres de zéros est illustrée en 2D sur la Figure (IT1.2). On peut voir qu’un coefficient "parent™ a une résolution
donnée va engendrer 4 coefficients "enfants” a la résolution supérieure [15], [16], [17].

Notons que le noeud racine (correspondant aux coefficients de la dernicre sous bande LL) de I’arbre a
seulement 3 enfants, alors que tous les autres nceuds a I’exception extrémités en possedent 4.

— :H
DH3
lea Db\ DH2
jj jd DH1
DV2 DDZ\-

DV1 DD1

Figure I11-1 : Structure d'arbre des coefficients d'ondelette
DH : Détails Horizontaux
DD : Détails Diagonaux
DV : Détails Verticaux

I.2.Algorithme de codage EZW

L’algorithme de codage est le suivant :
On part d’un seuil entier qui est Tn une puissance de 2 de type :
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T,=2" avecn = log, (w0 )OO0 @, 0

Est le coefficient le plus grand en valeur absolue de toutes les sous-bandes. Les coefficients d’ondelettes sont
scannés dans un ordre hiérarchique de la résolution la plus faible vers la plus grande, et chaque coefficient w est
testé pour savoir si sa valeur absolue est supérieure ou égale au seuil Tn, ¢’est-a-dire s’il est significatif pour le
seuil donné. Si un coefficient est trouvé significatif, il est codé suivant son signe par le symbole POS pour un
coefficient positif et NEG pour un coefficient négatif. Il est alors placé dans la liste des coefficients significatifs.
Si un coefficient est testé non significatif [W| < Tn on examine tous ses
Descendants pour tester leur signification. Dans le cas ou aucun descendant n’est pas significatif, on code un
arbre de zéros (AZ). Si un descendant significatif apparait on code un zéro isolé (ZI). Les coefficients qui
descendent d’une racine d’arbre de zéros n’ont pas besoin d’étre codés.

Cette partie se nomme la passe dominante pour Shapiro ou passe de signification
dans de nombreux articles.

Ensuite, la seconde passe (passe de raffinement ou subordonnée pour Shapiro) est réalisée sur les
coefficients dans la liste significative. Pour chaque coefficient de cette liste, le bit situé dans le plan de bit
inférieur (plan de bit) est codé. L’encodeur divise le seuil Tn par 2 (Tn—Tn / 2) et exécute une nouvelle passe
dominante et de raffinement.
2m~1 Cette procédure se poursuit jusqu’a ce que 1’on atteigne le débit voulu. Siun coefficient est trouvé
signiticatif & une passe postérieure, il sera encore dans la liste significative a la passe courante et n’aura pas
besoin d’étre identifié comme significatif une autre fois. Le nombre de coefficients dans cette liste croit de fagon
monotone au fur et a mesure que les seuils Tn décroissent. Si I’on va jusqu’au dernier plan de bits (LSB), on
obtient un codage sans perte car il n’y a plus d’étape de quantification.

Le décodeur utilise un algorithme similaire. 1l initialise tous les coefficients a zéro et scanne a travers les mémes
directions que I’encodeur. Le décodeur recoit un symbole du flux binaire pour chaque coefficient. Si ce symbole
est POS ou NEG, I’amplitude du coefficient est au-dessus du seuil et on détermine le signe. Dans les deux cas, le
coefficient est placé dans la liste significative. Si un symbole AZ est recu, aucun des descendants du coefficient
courant n’est visité pendant la passe dominante. On réalise ensuite la passe de raffinement. Pour chaque
coefficient dans la liste de signification, un bit est sorti du flux binaire. Si ¢’est un 1, il est utilisé pour remplacer
le bit 0 a la localisation log2 (Tn)-1 dans la représentation binaire des coefficients [16].

I1. Codeur SPIHT

11.1. Principe

SPIHT (Set Partioning In Hierarchical Trees) est un algorithme récemment proposé par Amir Said et
William A.Pearlman [42], basé sur une transformation en ondelettes discrétes (DWT).

Normalement, la plus grande partie de I'énergie d'une image est concentrée dans les basses fréquences.
Par conséquent, plus le niveau de résolution de I'image est grand, plus les variances des images de détails doivent
étre faibles. De plus, il semble qu'il existe une similarité entre les pixels de méme orientation spatiale et de
résolutions différentes. En particulier, les amplitudes des pixels de méme orientation spatiale semblent étre assez
bien ordonnées si I'on évolue dans la pyramide. On est alors naturellement conduit & adopter une organisation
arborescente des coefficients (figure3.6), ou chaque noeud de I'arbre correspond a un pixel et ses descendants
directs aux pixels de méme orientation spatiale a la résolution suivante.
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— L'étoile ( * ) n’admet pas
Racine d’un arbre o RS de descendants

Un arbre

Figure 111.2 : Dépendance de coefficients et arbres d’orientation spatiale dans SPIHT utilisant la décomposition

dyadique avec deux résolutions

L’algorithme SPIHT utilise trois listes ordonnées qui contiennent les ensembles de
test de la signifiance avec la méme méthode pour le codeur et décodeur :

> la liste des ensembles insignificatifs (LEN)

> la liste des pixels insignificatifs (LCN)

> la liste des pixels significatifs S (LCS).
Iy a des listes de coordonnees (i, j) comme dans LCN et LCS qui représentent des coefficients individuels,
mais la liste LIS représente des ensembles des coefficients, chaque ensemble est soit un ensemble D(i, j)
marqué d’une entrée de type A ( tous les descendants d’un nceud) ou un ensemble L(i,j) marqué d’une entrée de
type B( tous les descendants d’un nceud excepté ses quatre enfants [42].

L’algorithme SPIHT (Set Partitioning In Hierarchical Trees) [18] reprend les Principes évoqués dans
EZW tout en proposant de partitionner récursivement les arbres de coefficients. Ainsi, la ou EZW codait un
coefficient non significatif isolé ('ZI'), SPIHT effectue un partitionnement récursif de l'arbre de maniére a
déterminer la position des coefficients significatifs dans la descendance du coefficient considéré.

Les coefficients significatifs sont codés de maniere similaire a EZW : leur signe est envoyé des qu'ils sont identifiés
comme étant signifiants et ils sont ajoutés a la liste des coefficients a raffiner.

Cet algorithme fonctionne également par plans de bits. [l offre des performances remarquables,
atteignant celles d'EZW sans codage entropique. En ajoutant un codage entropique de linformation
de signifiance, un gain supplémentaire entre 0.3 et 0.6 dB peut étre obtenu [19].

Les bits envoyés lors de la passe de signifiance correspondent au programme exécuté a l'encodeur
lors de l'exécution de [lalgorithme de classement en coefficients significatifs et non significatifs. En
suivant le méme programme, le décodeur reste synchrone avec les décisions de l'encodeur et retrouve
la méme classification. Cet algorithme repose sur la gestion de trois listes, de coefficients signifiants
(LCS), de coefficients insignifiants (LCN) et d'ensembles insignifiants (LEN). Moyennant un seuil de
signifiance divisé par deux a chaque itération, et dont la valeur initiale est transmise au décodeur.

La procédure de codage se déroule de la maniére suivante :

La liste des coefficients signifiants est initialement vide, tandis que la liste de coefficients
insignifiants contient les racines de chaque arbre (coefficients de la bande basse) et la liste
d'ensembles insignifiants contient I'ensemble des descendants de chaque arbre.

Cette partition initiale est segmentée récursivement au moyen de deux régles. Si un ensemble
de descendants d'un nceud est signifiant, il est séparé en quatre coefficients fils directs de ce nceud, et
l'ensemble des autres descendants.

Les fils directs sont ajoutés a la LCN ou la LCS en fonction de leur signifiance. Si au moins
un élément de l'ensemble des autres descendants est signifiant, cet ensemble est séparé en quatre
ensembles insignifiants ajoutés a la LEN. Le fait de traiter les coefficients par groupes de quatre

19



permet d'effectuer un codage entropique efficace par la suite. Comme dans EZW, la passe de
raffinement consiste a coder progressivement les bits de poids faibles des coefficients significatifs
[13], [19].

Le reste d’ensemble de

Coefficient non Coefficient coefficient non
signifiant signifiant signifiant par rapport T
LN Lcs LEN
Seaner | Scaner la
REAner a Sisignifiant

liste hs:

1L |
sl

Non signifiant | Signifiant Ensemble des
CS et CNS

Opération de
partiti

Figure 111.3: Organigramme de algorithme de SPIHT

11.2.Algorithme de codage SPIHT
1. Initialisation :

|” = [logz(lwmax|)] & T,y = 2™, LCS =@, LCN = (i,)) € LL.

Sortie LEN contient les mémes coefficients que LCN excepté ceux qui n’ont pas de descendants.
2. Passe de signification ( étape de tri):

1.1.  Pour chaque (i, j) € LCN faire :

1.1.1. Sortie 6Tn(i ,j)

1.1.2. SioTn(i,j)=1 alors mettre (i,j) dans LCS et coder le signe de w(i , j)

1.2.  Pour chaque (i ,j) € LNE faire :
1.2.1. Sil’entrée est de type A

1.2.1.1. Sortie oTn(D(i,j))

1.2.1.2. Si oTn(D(i,j)) =1alors

Pour chaque (I ,m) € O(i ,j ) faire : Sortie oTn (I ,m)
4 SioTn (I ,m) = 1 alors mettre (I ,m ) dans LCS et coder le signe de W(l,m)
4 SioTn (I ,m) =0 alors mettre (I ,m ) alafinde LCN
Si (i,j ) #@ alors mettre (1,m) a la fin de LEN comme une entrée de type B
1.2.2. sil’entrée est de type B
1.2.2.1. sortie cTn( L(i ,j))
1.2.2.2. si (IL (I ,m)) = 1alors

« mettre (I,m) a la fin de LEN comme une entrée de type A
» supprimer (i,j) de LEN

3.Passe de raffinement :

Pour chaque coefficient (i ,j ) ELCS a I’exception de ceux inclus dans la méme passe de signification (
c.a.d pour le méme n). Sortie le niéme bit le plus significatif de |W(i ,j )| Ensuite, modifiez le seuil T en
décrémentant n de 1 et renouveler 1’étape de signification. Le codeur doit transmettre progressivement, au
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décodeur, au moins le seuil de depart , le code des signes des coefficients significatifs ainsi que le bit le plus
significatif de ces derniers.

Pour obtenir, ’algorithme de décodage, il suffit simplement de remplacer le mot Sortir par Entrée dans
’algorithme précédent.

11.3. Exemple

Nous allons maintenant voir le déroulement du SPIHT sur la matrice de décomposition en TO 2D donnée
par SHAPIRO :

63 -34 49 10 7 13 -12 7
-31 23 14 -13 3 - 6 -1
15 14 3 -12 5 -7 3 9
9 7 14 8 4 2 3 2
-5 9 -1 47 4 6 -2 2
3 0 -3 2 3 -2 0 -
2 -3 6 -4 3 6 3 6
5 11 5 6 0 3 -+ 4

Figure ll1l.4 : Exemple de SHAPIRO.

Seuils successifs:

T5=32,T4=16,T3=8, T2=4, T1= 2, TO=1 (LSP, LIP, LIS sont respectivement LCS, LCN, LEN en frangais)

Comme on I'a vu précédemment I’algorithme SPIHT maintient trois listes de coefficients : la liste des coefficients
significatifs LSP, la liste des coefficients non significatifs LIP et la liste des ensembles non significatifs LIS. La fonction
oTn (i, j) est égale a 0 si tous les descendants de (i, j) sont en dessous du seuil Tn (arbre de zéros) et 1 dans le cas
contraire. SPIHT considére deux types d’arbres de zéros : le type A ou tous les descendants ne sont pas significatifs et le
type B ou tous les descendants, a I’exception d’au moins un des enfants, n’est pas significatif.

Le déroulement de I’algorithme SPIHT sur les données de la figure 1l1.4 est décrit dans le tableau Ill.1. Quelques
précisions sont données pour différentes étapes :

1. Initialisation des listes : la LSP est vide, la LIP contient les 4 coefficients de plus basse fréquence et la LIS contient
la méme chose que la LIP a part le coefficient (0,0) (valeur 63) qui n’a pas de descendants, le seuil de départ est Tn=32.
2. (0,0) qui a la valeur 63 est significatif, il est mis dans la LSP. Le signe de cette valeur est également émis, et noté

+. De méme pour (1,0) (valeur-34) qui est significatif et son signe est noté -. Pour (0,1) et (1,1) ils ne sont pas significatifs
donc on les laisse dans LIP.

3. et 4. Un des descendants de (1,0) est significatif (49) on teste donc les 4 enfants de (1,0) et on classe chaqu’un
soit dans LSP ou dans LIP et on émit leur signes. Comme un des enfants de (1,0) est significatif, il change de type (B) et mis
alafin delaLIS. On fait de méme pour (0,1).

5. Tous les descendants de (1,1) sont en dessous du seuil, on ne fait donc rien de particulier, on passe a I’élément
suivant dans la LIS.

6. (1,0) est de type B, on regarde donc L(1,0) qui n’est pas significatif, on ne fait rien et on passe a I’élément suivant
dans la LIS.

7. (0,1) est de type B, on regarde donc L(0,1) qui est significatif (présence de la valeur 47), on partage I'ensemble et
on ajoute (0,2), (1,2), (0,3), (1,3) a la fin de la LIS comme élément de type A et on enleve (0,1) de la LIS.

8. On teste donc les 4 ensembles type A obtenus. Pour (1,2) il a un des descendants qui est significatif , on teste

alors les 4 enfants de (1,2) et on classe chaqu’un soit dans LSP ou dans LIP et on émit son signe. Il n’a pas de petits-
enfants, alors on le retire de la LIS.

9. Au final on obtient les listes LIP, LSP et LIS et ces listes constituent les listes d’entrées pour le passage suivant ou le
seuil sera de 16.
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LIp ={(0,1),(1,1),(3,0),(2,1),(3,1),(0,2),(1,2),(0,3),(1,3),(2,4),(2,5),(3,5)}
LSP = {(0,0),(1,0),(2,0),(3,4)}

Coeff. Sort | Action Liste
testé ie
LIS={(1,0)A,(0,1)A, (1,1)A} (1)
LIP={(0,0),(1,0),(0,1),(1,1)}
LSP=0
(0,0 1+ | (0,0) dans LSP LIP ={(1,0),(0,1),(1,1)} (2)
LSP ={(0,0)}
(1,0 1- (1,0) dans LSP LIP ={(0,1),(1,1)} (2)
LSP ={(0,0),(1,0)}
(0,2) 0 Rien (2)
(1,2) 0 Rien (2)
D(1,0) 1 Tester descendants LSP ={(0,0),(1,0),(2,0)} (3)
(2,0 1+ | (2,0) dans LSP LIP ={(0,1),(1,1),(3,0)} (4)
(3,0 (3,0) dans LIP LIP ={(0,1),(1,1),(3,0),(2,1)}
(2,1) (2,1) dans LIP LIP ={(0,1),(1,1),(3,0),(2,1),(3,1)}
(3,1) (3,1) dans LIP LIS ={(0,1)A, (1,1)A, (1,0)B}
Change de type
D(0,1) 1 Tester descendant LIP ={(0,1),(1,1),(3,0),(2,1),(3,1),(0,2)}
(0,2) 0 (0,2) dans LIP LIP ={(0,1),(1,1),(3,0),(2,1),(3,1),(0,2),(1,2)}
(1,2) 0 (1,2) dans LIP LIP={(0,1),(1,1),(3,0),(2,1),(3,1),(0,2),(1,2),(0,3)}
(0,3) 0 (0,3) dans LIP LIP={(0,1),(1,1),(3,0),(2,1),(3,1),(0,2),(1,2),(0,3),(1,3)}
(1,3) 0 (1,3) dans LIP LIS = {(1,1)A, (1,0)B, (0,1)B}
Change de type
D(1,1) 0 Rien (5)
L(1,0) 0 Rien (6)
L(0,1) 1 Ajouter des ensembles LIS={(1,1)A, (1,0)B, (0,2)A, (1,2)A, (0,3)A, (1,3)A} (7)
D(0,2) 0 Rien (8)
D(1,2) 1 Tester descendant LIP={(0,1),(1,1),(3,0),(2,1),(3,1),(0,2),(1,2),(0,3),(1,3),(2,4)} (8)
(2,4) 0 (2,4) dans LIP LSP ={(0,0),(1,0),(2,0),(3,4)}
(3,4) 1+ (3,4) dans LSP LIP={(0,1),(1,1),(3,0),(2,1),(3,1),(0,2),(1,2),(0,3),(1,3),(2,4),(2,5)}
(2,5) 0 (2,5) dans LIP (3,5) dans LIP={(0,1),(1,1),(3,0),(2,1),(3,1),(0,2),(1,2),(0,3),(1,3),(2,4),(2,5),(3,5)}
(3,5) o | LPenlever(12) LIS = {(1,1)A, (1,0)B, (0,2)A, (0,3)A, (1,3)A}
L(1,2)=0
D(0,3) 0 Rien (8)
D(1,3) 0 Rien
LIS={(1,1)A, (1,0)B, (0,2)A, (0,3)A, (1,3)A} (9)

Tableau I11.1 : Tableau montrant étape par étape le déroulement du premier passage de ’algorithme SPIHT 2D.

Pour obtenir I’algorithme de décodage, il suffit de remplacer le mot sortie par entrée dans I’algorithme précédent.
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I11. Conclusion
Nous avons expliqué dans ce chapitre les codeurs a arbre de zéros (EZW et SPIHT) adaptés au domaine

des ondelettes .
L’application du codeur SPIHT (adapté au domaine d’ondelette) aux différents types d’images tests ainsi que

les résultats obtenus feront 1’objet du chapitre suivant.
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Chapitre IV :Resultats et
dlscutlons



Résultats et discutions

|. Introduction

Le but de notre travail est d’effectuer la compression de données d’images avec la technique de la
transformée en ondelettes (DWT) tout en gardant la qualité essentielle de 1I’image originale, c'est a dire, avoir un
bon compromis entre PSNR et le taux de compression. Tout d’abord nous allons définir I’environnement de notre
travail, puis nous décrivons la base d’image, les ondelettes utilisées pour les tests, finalement on discutera les
résultats obtenus

Il. Environnement de travail :

Le logiciel Matlab consiste en un langage interprété qui s'exécute dans une fenétre dite
d’exécution. L'intérét de Matlab tient, d'une part, a sa simplicité d'utilisation : pas de compilation,
déclaration implicite des variables utilisées et, d'autre part, a sa richesse fonctionnelle
arithmetique matricielle et nombreuses fonctions de haut niveau dans divers domaines (analyse
numerique, statistiqgue, commande optimale, représentation graphique, ...). Il est a noter que toutes
les commandes sont en anglais et l'aide en ligne également I’intérét primordial de notre choix
revient a la pertinence et la rapidité de traitement des données matriciel.

11.1 Base d’image utilisée

Le choix des images de test est un probléme fondamental lors de 1’évaluation des systémes de Compression,
pour notre cas on a choisi des image médicales en niveaux de gris,elles sont acquises de la base de données
Médicale GE-SYSTEM,
de dimension 512*512 et codées sur 8 bits .

[1.2. Choix des ondelettes
Les ondelettes choisies pour le test sont classées par famille. Chaque famille a un ensemble d’ondelettes
dont le numéro qui suit le nom, indique ’ordre des filtres utilisés pour leurs Conception nous avons choisi les
ondelettes les plus répondues en compression d’image :
* Ondelettes biorthogonales: Bior4.4, et Bior6.8.
* Ondelettes de Daubechies: Db6.
* Ondelette de Haar.
111. Résultats et discussions

Pour tester notre systéeme de compression, on a appliqué notre algorithme sur les quatre images suivantes issues
de la base de données GE-SYSTEM :

1. Image scanner du nez (Figure IV. 1)
2. Image Poitrine (Figure IV. 2)
3. Image IRM du cerveau (Figure 1V. 3)
4. Image IRM Rachis cervical (Figure IV. 4)
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CM 1B

Figurelv.3 :IRM du cerveau (Figure 1V.4) : Rachis cervical
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I11.2Influence du niveau de décomposition

Pour tester I’influence du niveau de décomposition sur la performance de compression, on a fait
varier le niveau de décomposition Lde 3a 7.

a. Application 1 :
Image test : nez
L’ondelette choisi :« haar »

CR=1bpp
Niveau L=3 L=4 L=5 L=6 L=7
PSNR 28.80 31.86 32.63 32.77 32.81
MSE 85.75 42.86 35.51 34.35 34.06
T(s) 21.43 32.10 36.02 35.93 36.11

Tableau IV.1 : Variation du PSNR, MSE et du temps en fonction du niveau L

D’apres les résultats obtenus, nous remarquons que la valeur du PSNR(32.77db) se stabilise
autour du niveau L=6 avec un temps de compression qui diminue
Légerement (T=35.93s).

Nous représentons sur les figures suivantes I’image originale ainsi que les images reconstruites

~res image compress?e

(a) Image originale (b) L=3 PSNR=28.80
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image compress?e image compress?e

(c) L=4 PSNR=31.86 (b) L=5 PSNR=32.63

image compress?e image compress?e

(€) L=6 PSNR=32.77 (f) L=7 PSNR=32.81

Figure. IV.5 : Résultats de lI'image nez 512*512 reconstruite par SPIHT
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b. Application 2 :
Image test : poitrine

L’ondelette choisi : « db6 »

CR=1bpp
Niveau L=3 L=4 L=5 L=6 L=7
PSNR 40.88 45.98 46.87 47.03 47.06
MSE 531 1.64 1.34 1.29 1.28
T(s) 11.07 24.08 35.39 35.35 35.41

Tableau (1V.2) : Variation du PSNR, MSE et du temps en fonction du niveau L

Nous représentons sur les figures suivantes (Figure 1V.6), ’image originale ainsi que les
Images reconstruites pour différents niveaux de décompositions

image compress?e

(@) Image originale (b) L=3 PSNR=40.88
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image compress?e image compress?e

(C) L=4 PSNR=45.98 (d) L=5 PSNR=46.87

image compress?e image compress?e

(e) L=5 PSNR=36.53 () L=7 PSNR=36.53

Figure. IV.6 : Resultats de I'image poitrine 512*512 reconstruite par SPIHT
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D’apres les résultats obtenus, nous optons pour un niveau de décomposition L=6 qui donne
un PSNR=47.03db et un temps de compression qui diminue légerement (T=35.35s). L’image
reconstruite pour ce niveau de décomposition est de bonne qualité.

c. Application 3:

Dans cette application, nous avons choisi une nouvelle image test « rachis cervical» et nous
avons fait varier le CR de 0.01 a 1bpp ainsi que le niveau de décomposition L. (le Tableau IV.3)
ainsi que la (Figure 1v. 7) résume les résultats obtenus. L'ondelette utilisée est bior6.8,

Niveau 3 Niveau 5 Niveau 6 Niveau 7

CR | PSNR| MSE | T(s) | PSNR| MSE Ts) | PSNR| MSE | T(s) | PSNR | MSE | T()
0.01 | 10.65 | 5604.8 | 1.17 | 15.06 | 2026.9 | 1.19 | 1872 | 8739 | 1.30 | 19.99 | 6521 | 1.49
0.1 | 12.41 | 3736.6 | 1.56 | 27.25 | 1226 1.85 | 28.07 | 101.3 | 222 | 2839 | 9424 | 225
0.2 | 17.84 | 1068.9 | 1.99 | 32.17 | 45.88 2.74 | 3217 | 39.44 | 341 | 3230 | 3831 | 351
0.3 | 21.40 | 471.3 [ 243 | 3439 | 23.64 450 | 3477 | 2169 | 503 | 3486 | 21.25 | 5.10
04 | 2485 | 2129 [340 | 3675 | 1376 | 675 | 37.05 | 1281 | 7.02 | 37.10 | 1269 | 7.36
0.5 | 27.72 | 109.94 | 4.08 | 38.37 8.71 |8.69 39.10 | 800 | 9.08 | 39.19 7.83 9.15
0.6 30.30 60.65 6.51 40.41 5.91 11.10 40.74 5.49 12.40 40.81 5.39 12.58
0.7 32.67 | 35.15 7.06 41.83 4.27 14.32 42.08 4.03 13.90 42.15 3.96 14.05
08 | 3497 | 2068 | 8.05 | 43.24 3.09 16.86 | 4347 | 292 | 1810 | 4350 291 | 18.40
0.9 37.01 12.93 11.15 | 44.19 2.48 23.60 44.42 2.35 23.70 44.46 2.33 24.93

1 | 3893 | 832 | 1244 | 4528 1.93 2932 | 4541 | 187 | 2930 | 4543 1.86 | 29.36

Tableau 1V.3 : Variation du PSNR, MSE et du temps en fonction de CR.
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Niveau3
Niveau5

15 Niveau6
Niveau7
10 1 | | | | 1 | 1 |
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
CR(dpp)

(Figure 1V. 7) : Variation du PSNR en fonction de CR

D’apres les résultats obtenus, nous remarquons que la valeur du PSNR (45.41db) se stabilise

autour du niveau L=6 avec un temps de compression T=29.30s, MSE=1.87 et CR=1bpp

Nous représentons sur les figures suivantes (Figure 1V.8), I’image originale ainsi que les

Images reconstruites pour différents niveaux de décompositions
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image originalle

image compress?e

(a) Image originale (b) L=3 PSNR=38.93

image compress?e image compress?e

(C) L=5 PSNR=45.28 (d) L=6 PSNR=45.41

(e) L=7 PSNR=45.43

FigurelV.8: Résultats de I'image « rachis cervical »512*512 reconstruite par SPIHT
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I11. 2. Influence du type d’ondelette sur la performance de compression

A part le niveau de décomposition, il est également nécessaire d’évaluer I’influence du
type d’ondelette sur I’algorithme SPIHT, et de déterminer le bon type d’ondelette, présentant un
excellent rapport qualité PSNR(db) / taux de compression (bpp)

a) Application1 :
Image test : Rachis cervical
Niveau :6
CR :0.01 a 1bpp

db6 Haar bior4.4 bior6.8

CR | PSNR| MSE T(s) | PSNR MSE T(s) | PSNR MSE T(s) | PSNR MSE T(s)
0.01 | 18,58 | 902.40 | 1.20 | 17.72 | 1098.56 | 0.98 | 18.55 | 908.14 1.40 | 18.72 873.91 1.25
0.1 | 27.82 | 107.36 | 1.98 25,51 | 182.64 1.88 | 28.17 99.05 2.05 | 28.07 101.35 1.85
0.2 | 31.64 | 4458 | 3.30 | 28.28 96.69 3.16 | 32.06 40.44 3.31 | 3217 39.44 3.26
0.3 | 3444 | 23.40 | 531 | 29.98 65.29 5.28 | 34.64 22.35 493 | 35.05 12.81 4.20
04 | 36.35 | 15.08 | 7.39 30.41 46.94 7.45 | 36.89 13.32 6.87 | 37.11 12.64 6.85

0.5 | 38.33 9.94 10.02 | 32.46 36.94 11.59 | 38.80 8.58 9.23 | 39.10 8.00 8.48
0.6 | 39.91 6.63 13.51 | 33.55 28.73 | 14.65 | 40.43 5.89 12.90 | 40.74 5.49 12.24
0.7 | 4113 5.02 16.11 | 34.51 23.01 17.81 | 41.79 4.30 14.27 | 42.08 4.03 13.32
0.8 | 42.61 3.56 18.45 | 3541 18.72 24.31 | 42.97 3.28 20.15 | 43.47 2.92 17.75
0.9 | 43.70 2.78 24.31 | 36.17 15.69 31.14 | 43.97 2.61 24.28 | 44.42 2.35 24.42
1 44.55 2.28 30.11 | 36.93 13.20 40.20 | 44.86 2.12 31.71 | 4541 1.87 30.34

Tableau 1V.4 : Variation du PSNR, MSE et du temps en fonction de CR
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50 T T T T
45 -
40
f,i 35 -
o
o
o 30
25
——db6
haar
20 1/ biord.4 | 7|
bior6.8
15 | | | | | | | | |
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

cr(dpp)

(Figure 1V. 9) : Variation du PSNR en fonction de CR

Pour un niveau de décomposition L=6, CR=1bpp, les figures suivantes montrent I’image
originale et les images reconstruites obtenues pour différentes ondelettes

(@) Image originale



image compress?e image originalle

(b) “db6”, PSNR=44.45db,cr=1bpp

image compress?e

(d) “haar”,PSNR=36.93db,cr=1bpp

image compress?e

(e) “bior4.4” ,PSNR=44.86db,cr=1bpp () “bior6.8” ,PSNR=45.41db,cr=1bpp

FigurelV.10: Résultats de I'image « rachis cervical »512*512 reconstruite par SPIHT
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b) Application 2 :

Image test : IRM du cerveau

Niveau :6
CR:0.01a 1bpp

db6 Haar bior4.4 bior6.8

CR | PSNR| MSE T(s) | PSNR MSE T(s) | PSNR MSE T(s) | PSNR MSE T(s)
0.01 | 22.94 | 330.47 | 124 | 22.37 | 377.04 126 | 22.92 | 332.24 0.95 | 23.04 323.26 0.85
0.1 | 30.77 | 54.45 1.49 29.08 80.29 1.84 | 31.09 50.54 1.85 | 31.25 48.81 1.76
0.2 | 3493 | 2092 | 251 32.52 36.39 2.89 35.73 17.36 2.75 | 35.83 16.98 2.69
0.3 | 38.02 | 10.25 488 | 35.10 20.08 493 | 39.47 7.34 474 | 39.38 7.49 4.37
0.4 | 41.06 510 | 6.18 37.11 12.64 6.50 | 42.20 3.92 6.15 | 42.16 3.95 6.18
0.5 | 43.29 3.05 |7.79 38.85 8.48 9.01 | 44.66 2.22 7.32 | 44.67 2.22 7.32
0.6 | 45.53 1.82 10.21 | 40.42 5.90 11.57 | 46.46 1.47 10.03 | 46.50 1.46 10.01
0.7 | 47.03 1.29 13.14 | 41.82 4.27 14.60 | 48.11 1.01 12.22 | 48.12 1.00 12.20
0.8 | 48.66 0.89 14.46 | 43.15 3.15 18.43 | 49.80 0.68 14.96 | 49.81 0.68 14.69
0.9 | 50.12 0.63 | 18.24 | 44.28 2.43 23.78 | 51.06 0.51 19.89 | 51.14 0.50 19.67

1 51.22 0.49 24.65 | 45.38 1.89 29.85 | 52.28 0.39 23.57 | 52.28 0.38 23.43

Tableau IV.5 : Variation du PSNR, MSE et du temps en fonction de CR.
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20 ! ! ! l 1 ! ! ! |
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

cr(bpp)
(Figure 1V. 11) : Variation du PSNR en fonction de CR

Pour un niveau de décomposition L=6, CR=1bpp, les figures suivantes montrent
I’image originale et les images reconstruites obtenues pour différentes ondelettes

image originalle

(a) Image originale
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image compress?e image compress?e

(b) “bior4.4” PSNR=44.86db,cr=1bpp (c) “bior6.8” ,PSNR=45.41db,cr=1bpp

image compress?e image compress?e

(d) “bior4.4” ,PSNR=44.86db,cr=1bpp (e) “bior6.8” ,PSNR=45.41db,cr=1bpp

FigurelV.12: Resultats de I'image « IRM du cerveau» reconstruite pour différentes ondelettes
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Application 3 :
Image test : Poitrine
Niveau :6
CR :0.01 a 1bpp

db6 Haar bior4.4 bior6.8

CR | PSNR| MSE T(s) | PSNR MSE T(s) | PSNR MSE T(s) | PSNR MSE T(s)
0.01 | 25.08 | 201.74 | 0.85 | 24.17 | 249.01 0.87 | 25.18 | 197.45 0.82 | 25.84 187.17 0.79
0.1 | 35.04 | 20.37 141 33.35 30.04 153 | 35.68 17.57 1.48 35.69 17.54 1.47
0.2 | 38.01 | 10.28 | 2.98 35.84 16.93 | 3.10 38.78 8.61 294 | 38.71 8.75 2.93
0.3 | 40.18 6.25 5.65 | 37.52 11.50 5.28 | 40.64 5.61 5.01 | 40.66 5.59 4.94
04 | 4152 458 | 7.35 38.65 8.87 8.20 | 42.12 3.99 6.97 | 42.14 3.98 6.87
0.5 | 42.92 332 |9.92 39.70 6.96 12.22 | 43.23 3.09 9.90 | 43.33 3.02 9.50
0.6 | 43.80 2.71 14.25 | 40.66 5.58 14.47 | 44.12 2.52 14.30 | 44.20 2.47 14.22
0.7 | 44.63 2.24 19.87 | 41.53 4.57 20.44 | 4497 2.07 19.97 | 45.09 2.02 19.95
0.8 | 45.44 1.86 23.46 | 42.26 3.87 26.75 | 45.84 1.70 22.96 | 45.92 1.66 22.29
0.9 | 46.30 152 | 28.44 | 42.98 3.28 34.80 | 46.58 1.43 30.83 | 46.64 141 29.75

1 47.03 1.29 35.54 | 43.72 2.76 43.25 | 47.21 1.24 37.67 | 47.29 1.21 36.73

Tableau 1V.6 : Variation du PSNR, MSE et du temps en fonction de CR
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50

45

25

20

Pour un niveau de décomposition L=6, CR=1bpp, les figures suivantes montrent I’image

—— db6
haar
bior4.4
bior6.8

| | | | | | | | 1
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
CR(bpp)

(Figure 1V. 13) : Variation du PSNR en fonction de CR

originale et les images reconstruites obtenues pour différentes ondelettes.

image originalle

(a) Image originale
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image compress?e image compress?e

(b) “db6”, PSNR=32.77db, CR= 1bpp (C) “haar”, PSNR=32.81db, CR=1bpp

image compress?e

image compress?e

B -« T . ..
(d)“bior4.4”, PSNR=32.77db, CR= 1bpp (e) “bior6.8”, PSNR=32.81db, CR=1bpp

FigurelV.14: Résultats de I'image « Poitrine » reconstruite pour différentes ondelettes
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111 .3Influence de la taille :

Pour montrer I’influence de la taille de I’image sur les résultats, nous avons réduit la taille de
quelques images tests de 512*512 a 256*256 puis a 128*128.

A. Testl

Image: Rachis cervical
L=6

Ondelette: bior6.8

Le tableau 1V.7.donne les résultats obtenus pour les trois tailles utilisées de I'image «Rachis
cervical».

512*512 256*256 128*128
CR PSNR T(s) PSNR T(s) PSNR T(s)
05 39.10 9.51 30.51 1.36 25.92 0.54
1 45.41 30.70 34.83 2.89 30.14 0.62
15 49.50 105.61 38.15 4.50 31.56 0.78
1.6 49.58 113.27 38.77 6.36 34.05 0.91
2 52.97 199.19 41.23 7.21 36.22 1.05

Tableau V.7 : Variation du PSNR du temps en fonction de CR

En fixant un CR=1, la figure suivante montre les images reconstruites pour différentes tailles.
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image compress?e

(a).la taille :512*512,PSNR=45.41db
image compress?e

(c) la taille :128*128,PSNR=30.14db

FigurelV.15: Résultats de I'image « Rachis cervical » reconstruite pour différentes taille
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B. Test: 2

Image : IRM du cerveau
L=6

Ondelette : bior6.8

Le tableau 1V.8.donne les résultats obtenus pour les trois tailles utilisées de I'image « IRM du
cerveau.

512%512 256*256 128*128

CR PSNR T(s) PSNR T(s) PSNR T(s)
05 44.67 6.81 35.15 1.15 31.34 0.75
1 52.28 22.40 42.20 2.28 36.56 0.82
15 57.03 45.81 47.03 3.76 40.72 0.91
16 57.94 46.73 47.81 4.50 41.54 1.02
2 60.74 139.64 50.64 4.19 44.15 1.07

Tableau 1V.8 : Variation du PSNR du temps en fonction de CR

En fixant un CR=1, la figure suivante montre les images reconstruites pour différentes tailles




image compress?e

(b).la taille :256*256,PSNR=52.20db
image compress=>?e

(c).la taille :128*128,PSNR=36.56

FigurelV.16: Résultats de lI'image « : IRM du cerveau » reconstruite pour différentes tailles
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C. Test :3

Image : scanner du nez
L=6

Ondelette : bior6.8

Le tableau 1VV.9.donne les résultats obtenus pour les trois tailles utilisées de I'image « scanner
du nez».

512%512 256*256 128*128

CR PSNR T(s) PSNR T(s) PSNR T(s)
05 30.72 9.12 35.15 1.26 23.95 0.55
1 36.12 29.57 32.41 2.95 28.15 0.99
15 40.39 102.59 34.35 4.45 31.79 1.20
16 41.22 115.22 34.94 5.16 32.52 1.22
2 44.52 202.26 37.48 7.19 35.38 1.42

Tableau 1V.9: Variation du PSNR du temps en fonction de CR

En fixant un CR=1, la figure suivante montre les images reconstruites pour différentes tailles




image compress?e

(= DFOWV
(a).la taille :512*512,PSNR=36.12db

image compress?e

(b).la taille :256*256,PSNR=32.41db
image compress=>?e

(c).la taille :128*128,PSNR=28.15db

FigurelV.17: Résultats de lI'image « scanner du nez » reconstruite pour différentes taille
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Interprétation :

Nous pouvons constater d’aprés les résultats obtenus dans le tableaux (IV.7, IV.8, 1V.9) et les figures (1V.16,
IV.16, IV.16) qu’effectivement plus la taille de I’image augmente, plus le temps d’exécution de I’algorithme
augmente. Nous constatons aussi que quand la taille augmente, nous obtenons de meilleurs résultats en qualité

d’image

IV. Conclusion

D’apres les résultats obtenus, nous constatons que :

- Le PSNR depend du filtre choisi ainsi que les niveaux de décomposition et les différents taux de
compression (bpp).

- Le PSNR est proportionnel au niveau de décomposition, plus le niveau de decomposition augmente, plus
le PSNR augmente et plus est meilleure la qualité¢ de I’image restituée.

- Le temps d’exécution de notre application est acceptable vu la rapidité de 1’algorithme.
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Conclusion générale

La compression des données et particulierement des images date déja de plusieurs décennies. Cependant,
elle est toujours d’actualité compte tenue des exigences technique et technologique liées aux multimédias d’une
maniére générale et aussi aux moyens de communications comme les réseaux informatiques. De nombreux
algorithmes ont vus le jour et certains sont devenus des normes et des standards. Les techniques de compression
avec pertes assurent géneralement des taux de compression relativement élevés mais avec un certain degré de
dégradation. Les objectifs des techniques de compression est donc de réduire plus et d’altérer les moins possible.
Parmi les techniques de compression avec perte nous avons les méthodes basées sur les transformations comme
par exemple la DCT et la DWT.

Dans notre mémoire nous nous sommes intéressés a une technique de compression basee sur la DWT et opérant
sous forme progressive a savoir la technique SPIHT. Nous avons donc mis au point cet algorithme et nous
I’avons testé et évalué sur plusieurs images tests. Nous avons introduit deux parametres d’évaluation (PSNR,
MSE) afin de juger la qualité de I’image reconstruite. Les différentes simulations nous ont montré que
I’algorithme proposé donne des résultats satisfaisants , encourageants et tres concordants avec les travaux
d’autres chercheurs dans le méme domaine essentiellement pour certains types d’images.

PERSPECTIVES:

Le travail présenté dans ce mémoire peut étre étendu dans diverses directions. Plusieurs améliorations
peuvent étre introduites telles qu’une application aux images 3D et de la vidéo, I’ajout d’un codeur MSPIHT
(SPIHT Modifié) au lieu de SPIHT sera plus efficace. Cet algorithme est tributaire de la transformée en
ondelette et les limites de cette derniére I’handicapent un peu. Nous proposons ainsi de tester d’autre types
d’ondelettes tel que la transformée en paquet d’ondelette, les ondelettes lifting et beaucoup d’autres type
d’ondelettes plus performantes comme la CDF9.7.

De méme, il serait intéressant d’utiliser cet algorithme basé sur la DWT couplée avec le codeur arithmétique

dans la compression d’images médicales 2D et 3D.
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ANNEXE A

Quelques exemples d'ondelettes :

1. Ondelette de Haar:
Ondelette assez classique, elle se caractérise par sa fonction d'échelle

1 pour 0 < ¢t < 1,
w(t) = —1 pour 3 <t < 1,
0 sinon
I e 1

Représentation de I'ondelette de Haar dans le domaine fréquentiel
2. Ondelette de Morlet

Ondelette de Morlet y=exp({—x*x/2)*cos(S*x)
T T

1.5 -

|
o.s| [ i

0.5 "._ f I'. ._-'. -
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Figure (I1.10) : Ondelette Morlet
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Figure (I1.10) : Ondelette Morlet

3. Ondelette chapeau Mexicain:
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Elle est définie par:

2

Vv (3)

e e ;I'r"':u'.-"":"'hl

v(x) =

1
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0.2

0

0.2
0.4
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08
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Représentation de I'ondelette chapeau mexicain

4. Ondelette de Shannon

[ — -IT'u" 3 X I
vy = [T (2=222) 4 I (22322)

if otherwise,

1, if x| < 1/2,
(=) := {D
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Représentation de I'ondelette de Shannon
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