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Résumé

Etant donné les volumes actuels de données numériques, la compression est devenue une phase
incontournable des applications mettant en œuvre la transmission ou le stockage d'images numériques.
Dans ce contexte, la chaîne de compression basée sur une transformée en ondelettes des données
associée à une quantification et un codage entropique fait aujourd'hui référence. Le travail présenté
dans ce mémoire concerne les étapes de quantification et de codage de cette chaîne. Généralement
la quantification scalaire (QS) est préférée à la quantification vectorielle (QV) pour des raisons de
complexité calculatoire, en dépit de la supériorité de la QV démontrée par la théorie de l'Informa­
tion, en termes de qualité d'image comprimée et de taux de compression.

ous proposons ici la mise en œuvre d'un quantificateur vectoriel algébrique (QVA) alliant
les principaux avantages des approches vectorielles et un faible coût de calcul. L'originalité de la
méthode réside dans la définition d'une zone morte vectorielle associée au QVA de forme identique
à celle du dictionnaire, qui permet d'effectuer un seuillage par énergie des vecteurs de la source.
En d'autres termes, les blocs de coefficients d'ondelettes jugés non significatifs pour la qualité
visuelle sont mis à zéro par l'intermédiaire du seuillage. Ceci permet de coder plus précisément les
blocs de coefficients significatifs. Ainsi, à taux de compression constant, il est possible de diminuer
la distorsion dans chacune des sous-bandes de la transformée en ondelettes, et donc la distorsion
globale de l'image comprimée. En outre, un modèle théorique pour le calcul du débit binaire (i.e. du
taux de compression) a été mis au point pour accélérer le réglage du paramètre de forme optimal
de la zone morte. Par ailleurs, la redondance engendrée par la mise à zéro de nombreux blocs
de coefficients a été exploitée dans l'étape de codage à travers un codeur Stack-Run, codeur par
plages de zéros dont nous avons modifié la structure pour l'adapter à notre chaîne de compression.
Les résultats obtenus ont été comparés avec ceux des algorithmes de référence actuels, à savoir
JPEG2000 et SPIHT. Ils sont encourageants et montrent de bonnes performances dans les bas
débits, se traduisant par une meilleure préservation de nombreux détails de l'image.

Dans un tout autre registre, le développement des communications et notamment des échanges
de données numériques a mis en lumière un problème de protection de la propriété intellectuelle
de ce type de données. C'est dans ce contexte que s'est développé le tatouage, qui vise à insérer
dans une image, un message invisible et indélébile, à l'aide d'une clé secrète, que seul un utilisateur
possédant la clé peut extraire. Une des difficultés majeures du tatouage tient dans la résistance aux
attaques, qu'elles viennent de pirates, ou de traitements bienveillants comme la compression. Celle­
ci est en effet le dual du tatouage, puisqu'elle vise à retirer toute information invisible dans l'image.
C'est dans ce contexte que la QVA avec zone morte vectorielle a été également utilisée à profit
dans une application de tatouage et compression conjoints, permettant d'améliorer la robustesse
du tatouage face à certaines attaques et notamment celle d'un bruit additif gaussien, comme en
témoignent les résultats expérimentaux obtenus.

Mots-clefs: compression d'images, Quantification Vectorielle Algébrique (QVA), transformée
en ondelettes, IIZone Morte Vectorielle Il , codage Stack-Run, tatouage d'images.
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Abstract

Given the present great amount of numerical data, compression has become an unavoidable step
for the transmission or storage applications of numerical images. In this context, the compression
chain based on data discrete wavelet transform, associated to quantification and entropy coding, is
today a reference. Our work concerns the quantization and coding steps of that chain. Generally
we prefer to use scalar quantization rather than vector quantization for computation complexity
reasons, in spite of the VQ superiority proved by the information theory, in terms of compression
ratio and compressed image quality. We propose to use Lattice Vector Quantization (LVQ), which
combines the main advantages of vector approaches and a low complexity.

The originality of our method consists in defining a vectorial dead zone, adapted to codebook
shape and associated with LVQ. That dead zone enables us to carry out energy thresholding
of source vectors. In other words, blocks of wavelet coefficients that are considered to be "non
significant" for the visual quality are reset to zero by use of thresholding. It permits to code with
more precision the significant coefficient blocks. Therefore, with a constant compression ratio, it is
possible to decrease the distortion in each discrete wavelet transform subband, and thus the global
distortion of the compressed image. Furthermore, a theoretical rate (i.e. compression ratio) model
has been developed, in order to accelerate the optimal setting of the dead zone shape parameter.
Moreover, the redundancy generated by the reset to zero of numerous coefficient blocks has been
used with the Stack-Run coder. The structure of the latter, which makes use of runs of zeros, has
been modified to be adapted to our compression chain. Our results have been compared with the
current reference algorithms, namely JPEG2000 and SPIHT; they are encouraging, especially at
low bit rate, as can be shown by a good preservation of visual image details.

In another field, widespread development of the communications, such as the exchange of nu­
merical data, highlights the problem of copyright and intellectual property protection for the use
of those data. In this context, there has been a great development of watermarking, which aims to
insert an invisible and indelible message in an image, by use of a secret key; thanks to which only
the key owner can extract the message. One of the major difficulties of watermarking is to face out
attacks, coming from hackers or unintentional processes as compression. Indeed, compression is the
dual of watermarking, since it tries to remove all invisible information in the image. It is in this
context that Dead Zone Lattice Vector Quantization has been used very relevantly for both wa­
termarking and compression, permitting to improve the watermarking robustness to sorne attacks
such as an additive gaussian noise, as shown by experimental results.

Key-words : images compression, Lattice Vector Quantization (LVQ), discrete wavelet trans­
form (DWT), "Vector Dead Zone", Stack-Run codage, Watermarking.
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Introduction générale

"Qui n'a jamais rêvé de pouvoir communiquer et voyager à travers l'espace et le temps 7".
L'Homme n'a cessé d'imaginer de nouveaux moyens pour y parvenir. La nature et la forme de
ces moyens ont évolué avec les avancées technologiques et la mise en place de réseaux mondiaux.
Aujourd'hui, il est devenu possible par exemple de communiquer par visioconférence avec différentes
personnes dans le monde entier en temps réel, et de stocker de grandes quantités d'informations.
Depuis une quinzaine d'années en effet, le développement des techniques de numérisation et la
mise en place de nouveaux standards de compression ont permis la multiplication des échanges
de données de type images, sons et vidéos. Ce phénomène s'accroît encore aujourd'hui avec la
généralisation des réseaux haut débit, y compris chez les particuliers (ADSL1 , câble, etc.), et les
nouveaux protocoles de communication. De la même façon, les progrès technologiques offrent des
supports de stockages (graveurs + CD-Rom) rapides et bon marché.

De nombreux travaux de recherche dans le domaine de la compression de données sont à l'orig­
ine de cette explosion des communications. Ils ont apporté des standards aux noms bien connus de
jPEG2 (et aujourd'hui jPEG2000) ou encore MPEG3. Cependant les échanges sans cesse crois­
sants et les applications sans cesse nouvelles posent fatalement de nouveaux problèmes. Le progrès
appelant le progrès, les volumes de données caractérisant les images augmentent constamment,
notamment grâce (ou à cause) d'une résolution de plus en plus grande. C'est le cas par exemple en
imagerie médicale et c'est le prix à payer pour une exploration de plus en plus précise des organes
du corps humain. La compression est donc encore une fois incontournable et doit faire face à la
diversité et aux contraintes des applications. Parmi les nouveaux problèmes liés à ces applications,
figure également la protection de la propriété intellectuelle des documents numériques qui circu­
lent sur les réseaux. Différents travaux concernant le domaine du tatouagé d'images se sont ainsi
développés afin de préserver cette propriété intellectuelle. Ces méthodes permettent d'insérer une
information indélébile et imperceptible au sein de l'image à l'aide d'une clé secrète, que seul un
utilisateur possédant la clé pourra extraire. Là encore se pose le problème de la compression qui
doit coexister avec le tatouage, alors que les deux opérations sont duales.

Dans le cadre de cette thèse, nos travaux se sont orientés vers une méthode de compression
d'images à bas débit. Nous l'avons également étudiée à travers une application de compression
et tatouage conjoints. Nous proposons dans ce mémoire, une chaîne de compression dont les car­
actéristiques permettent d'atteindre des taux de compression importants tout en préservant une
bonne qualité visuelle de l'image.

Nous présentons sur la figure 1 notre chaîne de compression simplifiée. La première étape con­
siste à effectuer une "décorrélation" des données de l'image à l'aide de la transformée en ondelettes.
Ce passage dans un domaine transformé permet d'adapter plus efficacement la méthode de com­
pression en aval. L'étape de Quantification permet ensuite de réduire la quantité d'information à

1 Asymetrie Digital Subseriber Line (ADSL) en anglais.
2 Joint Pieture Expert Group en anglais.
3 Motion Pieture Expert Group en anglais.
4 Watermarking en anglais.
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FIG. 1: Chaîne de compression simplifiée.
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stocker, au prix cependant d'une certaine dégradation de l'information (compression avec perte).
C'est à ce niveau que nous avons amélioré les performances de la Quantification Vectorielle Al­
gébrique classique, avec la création d'une zone morte vectorielle. Cette approche, appelée Quantifi­
cation Vectorielle Algébrique avec Zone Morte (QVAZM), a été associée à un processus d'allocation
optimale des débits. Enfin, l'étape de codage (étape sans perte) consiste à coder efficacement les
index des données quantifiées, afin de générer le flux final des données compressées. Compte tenu
des redondances engendrées par la création de la zone morte vectorielle, nous avons proposé une
version adaptée à nos données du codeur de type Stack-Run.

Ce mémoire s'articule autour de quatre chapitres. Dans le chapitre 1, nous présentons brièvement
les outils mathématiques nécessaires à la compression d'image, ainsi que les principales méthodes
et standards de compression. Le chapitre 2 est consacré à la description théorique de la Quantifica­
tion Vectorielle Algébrique avec Zone Morte. Nous présentons en particulier un modèle théorique
du débit entropique dans le cas d'une source Laplacienne (modèle bien adapté généralement à la
distribution des coefficients d'ondelettes). A travers le chapitre 3, nous exposons l'algorithme d'al­
location optimale des débits associée à la Quantification Vectorielle Algébrique avec Zone Morte et
au codage Stack-Run. Enfin, le chapitre 4 est consacré à la présentation de la Compression et du
Tatouage d'images conjoints, utilisant la QVAZM. Nous y développons en particulier les aspects
concernant la robustesse de notre schéma de tatouage, face notamment à des attaques de type bruit
additif gaussien.
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Chapitre 1

La compression d'images par
transformée en ondelettes

1.1 Introduction

Comprimer une image consiste à réduire la quantité d'information qu'elle contient avant une
transmission ou un stockage, et ce, "sans dégrader la qualité de l'image" (compression sans pertes)
ou "le moins possible" (compression avec pertes). Ces objectifs ne peuvent être remplis qu'en
prenant en considération différents types de redondances existant dans l'image (dans le domaine
spatial ou fréquentiel). A l'origine, les méthodes de compression traitaient directement la valeur
des pixels de l'image. Cependant, le passage dans un domaine transformé au sein de la chaîne de
compression a permis d'améliorer de manière considérable le compromis: quantité d'information/
qualité de l'image. En effet, ce passage permet de décorréler presque totalement l'information orig­
inale, et ainsi d'appliquer des méthodes de codage bien adaptées. Différents types de transformées
ont été proposés, ne permettant pas toujours de localiser l'énergie du signal à la fois dans le domaine
spatial et dans l'espace fréquentiel. Ainsi, de nombreux travaux se sont basés sur une transformée
en cosinus discrète1 , utilisée sur des blocs 8 par 8 pixels par l'ancien standard JPEG. A l'heure
actuelle, l'utilisation de la transformée en ondelettes discrète2 permet d'obtenir de bonnes perfor­
mances en termes de complexité (utilisation de filtres avec peu de coefficients) et de localisation
spatiale et fréquentielle de l'énergie des signaux. Cette transformée a d'ailleurs été retenue dans
le nouveau standard JPEG2000[86][87]. ous détaillerons ses caractéristiques dans la suite de ce
chapitre. Cette décomposition génère un ensemble de sous-bandes qui peuvent être exploitées de
différentes manières. Dans un cas, les sous-bandes sont considérées indépendantes, les méthodes
associées sont appelées intra-bandes. Elles nécessitent de mettre en place différents algorithmes
d'optimisation des débits. Dans l'autre cas, les sous-bandes sont utilisées conjointement. Certaines
méthodes exploitent alors les corrélations inter-bandes. Ce type d'approche est à la base des algo­
rithmes EZW3 [83] et SPIHT4 [78], qui sont des algorithmes de référence en terme de compromis
taux de compression/ qualité/ complexité. Cependant, ce type d'approche oblige à connaître ou à
disposer d'informations contenues dans les différentes sous-bandes.

Nos travaux se sont plutôt orientés vers un schéma de compression intra-bandes qui exploite au
maximum les redondances dans chaque sous-bande. Cette approche nous permet d'obtenir un très
bon compromis taux de compression/ qualité/ complexité. Nous définissons au paragraphe suivant
ces différents critères, puis à travers les autres paragraphes, nous présentons brièvement les princi­
pales étapes de la chaîne de compression, à savoir: la transformée en ondelettes, certaines méthodes

1 Discrete Casine TransfaTm (DCT) en anglais.
2 DWT : Discrete Wavelet TransfaTm en anglais
3 Embedded Zeratree Wavelet (EZW),
4 Set Partitianing In Hierachical Trees (SPIHT).
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4 LA COMPRESSION D'IMAGES PAR TRA SFORMÉE EN ONDELETTES

de compression dont un algorithme de référence (SPIHT) ainsi que le nouveau standard JPEG2000.
Enfin, nous présentons la démarche et les caractéristiques de notre chaîne de compression d'images.

1.2 Mesures du débit, de la qualité et de la complexité

Une image numérique monochrome l est un signal numérique à deux dimensions [81]. Par
simplification, elle peut être représentée par un ensemble fini de pixels x (i) :

1= {x (i) 1 i = {D, ... ,M - 1}} (1.1)

où M correspond au nombre total de pixels de l'image (ou d'échantillons).
Chaque pixel est caractérisé par un niveau de gris (une intensité lumineuse) associé à une valeur

numérique. Nous pouvons ainsi considérer la valeur d'un pixel d'une image numérique comme la réal­
isation d'une variable aléatoire x dont les valeurs sont prises dans l'alphabet {xo, ... , xm ,···, xM-d
où M correspond au nombre de niveaux de gris que peuvent prendre chaque pixel x (i) :

x(i) = X m mE {D, ... ,M -1} (1.2)

Le nombre de niveaux de gris M est généralement choisi comme une puissance de deux (représen­
tation en binaire) :

(1.3)

où b est le nombre de bits de codage.
La majorité des images naturelles monochromes est représentée par M = 256 niveaux de gris

X m variant de Dà 255, codés en binaire sur b = 8 bits. ous définissons ainsi le nombre de bits par
pixel Ra = log2(M) = 8 bpp5, qui correspond au débit original de l'image. L'objectif d'un schéma
de compression est de réduire ce débit en préservant intégralement ou partiellement les niveaux de
gris de l'image.

1.2.1 Débit et taux de compression

Le débit permet d'estimer le nombre de bits moyen utilisé pour coder un élément. Cet élément
peut être un pixel ou un groupement de pixels. Suivant les méthodes de codage, le débit n'est pas
toujours un entier. L'objectif est d'obtenir un débit cible Re, tel que Re < Ra (par exemple, pour
une même qualité visuelle de l'image). Pour déterminer le degré de compression obtenu, on définit
également: le taux de compression (TC) :

TC = Nombre de bits de l'image originale Ra
Nombre de bits de l'image comprimée Re

(1.4)

Lorsque l'on souhaite préserver intégralement la qualité de l'image (compression sans perte), le
calcul du débit entropique RE permet de connaître le débit minimal que l'on peut atteindre sans
dégrader l'information. Il est défini par :

M-l

RE = Ho = - L P(xm ) log2 (p (xm ))

m=O

(1.5)

où P (xm ) correspond à la probabilité d'apparition du niveau de gris X m dans l'image. L'entropie
Ho (entropie d'ordre zéro) est valide pour une source discrète sans mémoire (suite de réalisations
de variables aléatoires indépendantes et identiquement distribuées).

5bpp: abréviation de "bits par pixel"

Teddy Voinson



1.2 MESURES DU DÉBIT, DE LA QUALITÉ ET DE LA COMPLEXITÉ

1.2.2 Qualité: calcul de distorsion

5

Lorsque l'on applique une méthode de compression qui dégrade partiellement les niveaux de
gris de l'image (compression avec perte), la qualité de l'image peut être estimée de deux manières:

- par une mesure objective (effectuer un calcul mathématique) ;
- par une mesure subjective (constater la qualité visuelle de l'image).
Les travaux sont basés en particulier sur le premier type de mesure qui permet d'écrire l'ensemble

des développements analytiques de l'étude théorique d'une méthode. Une mesure objective évalue
la qualité d'une image, en calculant la distorsion (la dégradation) engendrée entre les valeurs x (i)
de l'image originale J et les valeurs y(i) de l'image quantifiée JQ. Dans tout le mémoire, l'erreur
sera calculée au sens de la norme lp avec p = 2 :

(1.6)

La mesure de la distorsion D consiste à calculer l'erreur quadratique moyenné entre les deux
images:

1 M-l

D = M L (x (i) - y(i))2
i=O

(1.7)

La qualité peut être également évaluée par le rapport du signal sur bruit? (unité le décibel:
dB) :

(

",M-l (')2 )
SNR = 1010 LJi=O x 1.

glO I:~ol (x (i) _ y(i))2

et par le rapport du pic signal sur bruit8 (unité le décibel: dB) :

(
2 )PSNR = 1010 X max

glO ~ I:~ol (x (i) _ y(i))2

dB

dB

(1.8)

(1.9)

où Xmax correspond à l'intensité maximale de l'image. Dans notre exemple, pour des images codées
sur 8 bpp : X max = 255. Ces différentes mesures permettent d'évaluer la qualité globale de l'image.
Cependant, ce type de mesure ne permet pas d'apprécier la qualité visuelle de l'image ni même
de connaître ou de localiser différents types de dégradations (zones texturées, zones de contours,
etc.). Ces mesures constituent néanmoins le moyen le plus efficace pour comparer nos résultats par
rapport aux autres méthodes.

1.2.3 Complexité: coût calculatoire, coût mémoire

La complexité tient compte de deux principaux aspects:
- le coût calculatoire: il consiste à évaluer le nombre d'opérations (opérations arithmétiques,

tests, conditions, etc.) ;
- le coût mémoire : il correspond à estimer la quantité de mémoire utilisée pour le stockage

de données nécessaires (stockage de dictionnaires ou de tables de correspondance, tables de
données, etc).

La complexité d'une méthode de compression est principalement liée au type d'applications
visées (développement de logiciels, implantation sur processeur spécialisé, etc.), Certaines appli­
cations privilègient par exemple une technique de compression rapide (acquisition temps réel, ... ),

6 Mean Squared Error (MSE) en anglais,
7 Signal to Noise Ratio (SNR) en anglais.
8 Peak Signal to Noise Ratio (PSNR) en anglais.

Univcr'sité Hcnr'i Poincaré, NANCY 1



6 LA COMPRESSIO D'IMAGES PAR TRA SFORMÉE E 0 DELETTES

alors que d'autres méthodes cherchent à avoir une technique de décompression rapide (accès à une
base de données, .. ), les meilleures méthodes associent ces deux aspects.

1.2.4 Compromis: taux de compression/ qualité/ complexité

Le compromis: taux de compression/ qualité/ complexité évalue les performances globales
d'un schéma de compression. os travaux se sont orientés en particulier vers une optimisation du
compromis: taux de compression / qualité en utilisant une faible complexité de calcul liée à notre
méthode de quantification. Nous allons maintenant présenter les principales étapes qui constituent
la chaîne de compression d'images.

1.3 La transformée en ondelettes

Le passage dans un domaine transformé est la première étape de la chaîne de compression. Elle
permet de réduire les redondances existant dans une image naturelle. Ceci correspond à effectuer
une décorrélation partielle des données de l'image originale. La transformée en ondelettes discrète
est associée à différents filtres qui doivent répondre à certains critères: faible complexité et orthog­
onalité, dans le cadre d'une application de compression. De nombreux travaux ont montré que le
filtre 9-7 [26] [1] était le mieux adapté en particulier pour des applications de compression d'image
avec perte. Le lecteur pourra consulter différentes références [3][1][14] pour approfondir les aspects
théoriques de la transformée en ondelettes dans le cas 2D, ou dans le cas 3D [13]. ous décrirons,
dans le chapitre 3, les caractéristiques de la transformée en ondelettes, que nous avons mise en
oeuvre (5 niveaux de résolution et utilisation du filtre 9-7).

FIG. 1.1: Image artificielle originale de dimension 512 x 512 pixels.
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FIG. 1.2: Visualisation des détails préservés sur les différentes sous-bandes (horizontaux, verticaux,
diagonaux) pour une image artificielle.

1.3.1 Analyse multirésolution

La décomposition en sous-bandes d'une image artificielle est présentée sur la figure 1.2. Nous
visualisons clairement les détails qui sont préservés pour chaque sous-bande dans les directions:
horizontale, verticale, diagonale (pour des résolutions différentes). Par exemple, nous constatons
que les contours du losange sont parfaitement préservés sur toutes les sous-bandes diagonales, alors
qu'ils sont presque totalement atténués sur les différentes sous-bandes des autres directions. Ce type
de redondances est en particulier exploité par les méthodes utilisant les "arbres de zéros9 ". ous
rappelons que cette approche est utilisée par l'algorithme SPIHT (dépendances inter-bandes), alors
que notre approche considère les sous-bandes indépendantes les unes des autres (dépendances intra­
bandes). ous détaillerons cette modélisation, au chapitre 3, lors de la description de l'allocation
des débits.

1.3.2 Distribution des coefficients

La distribution des niveaux de gris X m d'une image naturelle ne correspond pas à un modèle
statistique simple comme le montre l'histogramme de la figure 1.4. Par contre, la distribution des
coefficients d'ondelettes x E IR peut être caractérisée par une loi gaussienne généralisée. Cependant,
pour faciliter l'étude théorique et les développements analytiques, nous utiliserons comme modèle
une loi laplacienne centrée d'écart-type a de densité de probabilité:

9 Zerotrees en anglais,

1 (vf:2)fx (x) = avf:2 exp -~ Ixl (1.10)

Univer'sité Henri Poincar'é, NANCY 1



8 LA COMPRESSIO D'IMAGES PAR TRA SFORMÉE EN ONDELETTES

FIG. 1.3: Image Lena.
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1.3 LA TRA SFORMÉE EN 0 DELETTES 9

Cette modélisation est très souvent effectuée en compression d'image. Comme nous pouvons le
constater sur la figure 1.5(b) la loi laplacienne fournit une bonne approximation de la distribution
des coefficients de la sous-bande VI de la transformée en ondelettes de l'image Lena (voir figure
1.6). Ainsi, le modèle d'une source laplacienne centrée caractérisée par un écart-type aVl = 2,5
permet d'obtenir une bonne estimation de la distribution des coefficients de cette sous-bande.
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FIG. 1.5: (a) Coefficients de la sous-bande VI. (b) Distribution des coefficients de la sous-bande VI
et courbe théorique d'une source laplacienne centrée et d'écart-type aVl = 2,5.

FIG. 1.6: Décomposition en sous-bandes de l'image naturelle Lena.
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FIG. 1.7: Principales étapes d'une chaîne de compression avec perte.

1.4 Méthodes de compression

1.4.1 Chaînes de compression avec ou sans perte

Nous détaillons à travers ce paragraphe les idées essentielles de chaque méthode. Les méth­
odes de compression varient suivant les types d'images (naturelles, médicales, satellitaires, etc.) et
les applications visées (Internet, stockage, etc.). De plus, les exigences en terme de qualité sont
différentes. Il existe deux principales chaînes de compression:

la chaîne de compression sans perte (réversible) : les niveaux de gris (valeurs) de l'image
comprimée ne sont tributaires d'aucune modification par rapport aux niveaux de gris de l'im­
age originale (par exemple, pour les applications médicales: aucune erreur de diagnostic ne
peut être tolérée). L'avantage de ce type de chaîne est d'avoir une image reconstruite iden­
tique, mais l'inconvénient réside dans le faible taux de compression que l'on peut atteindre.
En effet, celui-ci est limité par l'entropie de la source (voir formule 1.5) ;

- la chaîne de compression avec perte (non réversible) : lors de la phase de quantification,
des modifications sont apportées aux valeurs de l'image. L'avantage de ce type d'approche
est qu'il est possible d'atteindre des taux de compression importants, mais au détriment
de la qualité de l'image reconstruite. Cependant, la majorité des applications grand public
s'est orientée vers ce type de compression (appareil photo numérique: images naturelles,
transmission d'images sur les différents réseaux, stockage d'images sur CD-Rom, etc.). La
figure 1.7 montre les principales étapes d'une chaîne de compression avec perte et présente
les différentes méthodes associées à chaque étape.

La phase de quantification est précisément la partie de la chaîne où il y a une perte d'in­
formation. Nous présentons, aux paragraphes suivants, les méthodes sans pertes puis avec pertes
(Quantification Scalaire et Vectorielle).

1.4.2 Méthodes sans pertes

Les méthodes sans pertes peuvent être employées directement dans une chaîne de compression.
Cependant, certaines d'entre elles sont bien souvent utilisées après la phase de quantification d'une
chaîne de compression avec perte, lors de la transmission ou du stockage des index. ous pouvons
distinguer :

les méthodes prédictives [61] [45] : celles-ci exploitent la redondance spatiale qui existe entre
la valeur courante et les valeurs précédentes ou suivantes;
les méthodes par plages [45] : celles-ci exploitent la redondance de plages de valeurs identiques.
Pour que ces méthodes soient performantes, il faut que la longueur moyenne des plage soit
suffisamment élevée. La méthode la plus connue est le codage Run-length, cependant, d'autres
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1.4 MÉTHODES DE COMPRESSION 11

méthodes permettent d'améliorer les performances de ce codage suivant le type de données à
traiter, comme le codage Stack-Run. Nous développerons, au chapitre 3, la mise en oeuvre du
codage Stack-Run, que nous avons adapté pour coder efficacement des plages d'énergie nulle;

- les codeurs entropiques: ceux-ci tentent de s'approcher le plus possible de l'entropie Ho de la
séquence de valeurs à coder, en affectant un nombre de bits le plus faible possible aux valeurs
les plus probables et vice versa. Le codage de Huffman [42] et le codage arithmétique [41]
sont les principaux codeurs entropiques utilisés dans le domaine de la compression d'images.

1.4.3 Méthodes avec pertes

Les méthodes de compression d'images avec pertes constituent la majorité des travaux de
recherche, en particulier lors de l'étape de quantification. Nous pouvons distinguer:

- les méthodes basées sur la Quantification Scalaire (QS) [39] : elles consistent à traiter les
valeurs (de pixels ou de coefficients) de manière individuelle. Différents types de Quantification
Scalaire existent, et sont encore utilisés, par exemple pour le standard JPEG2000. ous
décrirons plus en détails, dans le chapitre 2, les caractéristiques d'un quantificateur scalaire;
les méthodes basées sur la Quantification Vectorielle (QV) [23][27] : elles traitent en même
temps un groupement de pixels ou de coefficients, appelés vecteurs. Elles permettent théorique­
ment d'être toujours plus performante que les méthodes basées sur la Quantification Scalaire.
De nombreux travaux se sont articulés autour de la QV par apprentissage. Celles-ci sont
les plus lourdes à mettre en oeuvre, car elles consistent à créer au préalable un dictionnaire
suivant une séquence d'apprentissage (algorithme Lloyd-Max [58]). Cependant, pour éviter
la création d'un dictionnaire et pour accélérer la phase de quantification, nos travaux se sont
orientés vers une méthode de Quantification Vectorielle Algébrique (QVA) [65] où le dictio­
nnaire est un réseau régulier de points. ous la présenterons de manière précise, au chapitre
2.

1.4.4 Evolution des méthodes avec pertes

Les premières méthodes de compression d'images sont apparues voilà une cinquantaine d'années.
A l'origine celles-ci traitaient directement les valeurs des pixels de l'image en utilisant principale­
ment la QS associée à différentes approches (optimisation du dictionnaire: algorithme Lloyd-Max,
prédiction, etc.) et à différentes techniques de codage (Huffman[42], etc... ). Puis, la QV a permis de
faire un premier bond dans le domaine de la compression d'images avec une amélioration significa­
tive des performances des algorithmes. Deux principales approches peuvent être distinguées: l'une
effectue la construction du dictionnaire par apprentissage (algorithme LBG[54]) et l'autre définit
le dictionnaire sur un réseau régulier de points (QVA).

Mais, c'est avec la prise en compte des dépendances spatiales et l'utilisation de méthodes de
décorrélation que la compression d'images a véritablement atteint les performances actuelles. En
particulier, en 1974, la Transformation en Cosinus Discrète10 , appliquée sur des blocs de pixels
de dimension 8 x 8 d'une image naturelle, a été utilisée pour le format de compression JPEG
[69] (documentation disponible à l'AFNORll sous la référence ISO/IEC IS10918 ou ITU-T T.84, et
sur le site http://www.jpeg.org).Cestandardesttoujoursutilisé.mais il devrait être remplacé à
l'avenir par le nouveau standard JPEG2000[86].

En effet, c'est à la fin des années 80, avec la transformée en ondelettes et sa représentation
multirésolution associé au filtre 9-7 [26][1] que l'on a pu obtenir des améliorations considérables en
terme de compromis qualité/ taux de compression. De plus cette approche permet de répondre aux
nouveaux besoins (transmission progressive, zone d'intérêt, etc.). Différents algorithmes ont utilisé

10 Discrete Cosine Transform (DCT) en anglais.
Il Association française de normalisation, http://www.afnor.fr
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les propriétés structurelles de la représentation multirésolution, associée à la notion de seuillage
(mise à zéro de coefficients ou de vecteurs) : l'approche inter-bandes (EZW [83], SPIHT [78]) ou
l'approche intra-bandes (utilisation d'allocation des débits pour chaque sous-bande).

C'est en sélectionnant les méthodes les plus performantes que nos travaux ce sont orientés. D'une
part, l'utilisation de la représentation multirésolution nous permet de répondre aux besoins actuels
(transmission progressive, etc.) et nous permet de garantir de très bonnes performances en terme
de compromis qualité/ taux de compression. D'autre part, la transformée en ondelettes associée au
filtre 9-7 permet d'utiliser des méthodes de quantification rapide des coefficients d'ondelettes (QVA).
De plus, nous avons élaboré la création d'une zone morte vectorielle (utilisation d'un seuillage
énergétique) que nous avons associé à une méthode d'allocation des débits et d'optimisation du seuil.
Cette approche nous permet d'effectuer un codage efficace des coefficients d'ondelettes significatifs
en exploitant les redondances spatiales des plages de vecteurs de coefficients d'ondelettes nuls
(utilisation et amélioration d'un codage de type Stack-Run).

1.5 Principes des méthodes

De nombreuses méthodes de compression (JPEG, SPIHT, JPEG2000, etc.) [3][61][9], utilisent
généralement une transformée (DCT, transformée en ondelettes, etc.). Celle-ci permet de décorréler
les données de l'image originale, de manière à ce que l'énergie de l'image transformée soit plus
compacte. Nous présentons dans la suite de ce paragraphe les principales caractéristiques exploitées
ces dernières années en compression d'images par transformée en ondelettes.

1.5.1 Notion de seuillage

L'intérêt d'effectuer un seuillage "brutal" (mise à zéro des valeurs inférieures à un seuil) est
d'améliorer par la suite l'étape de quantification. L'étude de la répartition spatiale des coefficients
d'ondelettes nous permet de caractériser deux classes disjointes:

- la classe des coefficients significatifs: ceux-ci correspondent aux coefficients d'amplitude im­
portante, et en particulier à la description des contours pour une image naturelle. L'oeil
humain est très sensible à ces coefficients qui contribuent le plus à l'énergie du signal;

- la classe des coefficients non significatifs : ceux-ci correspondent aux coefficients de faible
amplitude, et en particulier aux régions dans une image naturelle qui ont des valeurs prochent
les unes des autres.

La choix de la limite entre ces deux classes est justement le problème du réglage du paramètre
de seuil, qui à ce jour, n'a toujours pas de solution systématique. Cependant, différentes méthodes
ont été proposées pour trouver un seuil "optimal" associées à un quantificateur et un codeur. De
plus, nous pouvons distinguer deux principaux types de seuillage qui permettent d'éliminer ou de
prédire les coefficients non significatifs :

- le seuillage par sous-bande qui consiste à mettre à zéro tous les coefficients non significatifs
inférieurs au seuil dans chaque sous-bande [30][31] ;

- le seuillage multirésolution qui consiste à tenir compte des seuillages effectués à travers les
sous-bandes d'une même direction [83][78].

Ces deux types de seuillage sont très souvent utilisés respectivement dans le cas d'une approche
intra-bande ou dans le cas d'une approche inter-bande.

1.5.2 Approche intra-bande

Cette approche considère chaque sous-bande indépendante l'une de l'autre, ainsi elle ne tient
pas compte des corrélations entre chaque sous-bande. Il est alors nécessaire de déterminer un débit
pour chacune d'elles. Une procédure d'allocation des débits sera présentée en détails au chapitre 3,
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Algorithmes OCT
Transfonnée en Ondelettes Allocation de Quantification Codage PSNR

intra-bande inter-bande débit Scalaire Vectorielle Huffinan arithmétique Stack-R/ln adapté (dB)

SPIHT • • 31,1

QVAZM • • • • 30,9

JPEG2000 • • • • 30,8

lPEG • • • 28,2

FIG. 1.8: Méthodes utilisées par les principaux algorithmes de compression d'images. En gris, notre
algorithme. Comparaison du PSNR pour la compression de l'image Lena à un débit de 0,125 bpp
(TC = 64: 1).

celle-ci a été retenue pour notre algorithme et elle permet d'atteindre de bonnes performances. Il est
ainsi possible d'optimiser le quantificateur pour chaque sous-bandes. Cette approche a également
été retenue pour le nouveau standard JPEG2000 que nous détaillerons dans la suite du chapitre.
De plus, en utilisant cette approche il est possible de transmettre progressivement les différentes
sous-bandes. Cela permet d'envoyer rapidement un aperçu de l'image et d'affiner la qualité au fur
et à mesure que l'on envoie le reste des sous-bandes.

1.5.3 Approche inter-bande

Cette approche tient compte des corrélations entre chaque sous-bande d'une même direction.
Celle-ci est généralement associée à une technique de codage utilisant un seuillage multirésolution
(EZW, SPIHT) appelée également approche codage par arbre de zéros. Il n'est pas nécessaire
d'utiliser une allocation des débits, cependant, la procédure d'encodage permet de régler le débit
cible souhaité. Toutefois, cette approche empêche une optimisation indépendante pour chaque sous­
bande, il est alors possible, dans le cas d'une compression à bas débit, que certaines informations
de détails soient perdues ou mal représentées au détriment de la qualité visuelle.

1.5.4 Conclusion

Ces différents aspects montrent que pour une compression à bas débit, et suivant l'applica­
tion visée, qu'il est préférable d'optimiser la quantification de chaque sous-bande, si l'on souhaite
préserver le maximum de détails (au détriment d'une complexité calculatoire légèrement supérieure).
Par contre, pour des applications" temps réel", il est préférable d'utiliser une approche inter-bande
avec le risque de perdre certains détails. Nous présentons dans le tableau de la figure 1.8 une
comparaison des méthodes utilisées par les principaux algorithmes de compression d'images. ous
constatons que notre algorithme se positionne parmi les méthodes de références à base de trans­
formée en ondelettes. Il existe bien d'autres méthodes, cependant nous avons conservé uniquement
les plus répandues. Nous pouvons tout de même remarquer que de nombreux travaux se sont ori­
entés vers un codage d'image par transformation fractale [44][36] [28][29] [10][11]. Le principe de
ce codage est d'exploiter (dans le domaine spatial) les similarités que l'on peut retrouver dans
différentes régions de l'image. Ces méthodes ne seront pas développées dans ce mémoire.

1.6 Méthode de référence et standard

1.6.1 SPIHT

1.6.1.1 A pproche par "Arbres de zéros"

Un des axe de recherche des méthodes de compression d'images utilisant la transformée en
ondelettes consiste à exploiter les redondances entre les différentes sous-bandes de la décomposition
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FIG. 1.9: Structure arborescente de SPIHT.

(Approche inter-bandes ou par "arbres de zéros"). Cette approche a été initiée par différents travaux
[53J et en particulier avec l'algorithme EZW [83J. Cet algorithme a ensuite été amélioré pour
finalement aboutir à l'algorithme SPIHT [78J.

Le principe général de cette approche est de structurer les redondances inter-bandes des coeffi­
cients non significatifs (considérés comme nuls), sous forme d'un arbre suivant les trois directions:
horizontale, verticale et diagonale. La figure 1.9 montre cette structure arborescente. Cette struc­
ture permet de savoir où se situent les zones spatiales vides, et donc inversement, où se trouvent
les coefficients significatifs à quantifier. Nous pouvons simplement préciser qu'il n'est pas nécessaire
d'utiliser que des "arbres de zéros" stricts mais également des arbres tronqués (ou déséquilibrés).
Cette organisation des données permet ainsi une bonne compression.

On appelle "carte de signifiance" la structure qui permet de repérer l'information significative
ou non limitée par un paramètre de seuil multirésolution. C'est ce seuillage multirésolution qui
règle le nombre de coefficients qui seront conservés et ainsi le taux de compression. Cependant,
la "carte de signifiance" ne suffit pas, il est ensuite nécessaire d'utiliser une méthode de codage
des coefficients qui ont été préservés. Pour cela, il est nécessaire de coder le signe et les bits des
coefficients significatifs quantifiés.

Une propriété importante liée à ce type d'approche est que le résultat de la compression (le
codage) est imbriqué12 . Ce qui signifie que le résultat du codage de l'image à un taux de compression
donné, débute par le résultat du codage de l'image à un taux de compression moins élevé. Cette
approche permet une forme de transmission progressive (voir figure 1.10).

1.6.1.2 Performances

De manière générale, l'algorithme SPIHT est une référence en terme de compromis qualité
(objective)/ complexité. Cependant, visuellement, certains détails ou certaines zones texturées sont
généralement moins bien préservées par rapport à certaines méthodes intra-bandes. Cette constata­
tion est une conséquence de la structure en "arbres de zéros" engendrée par le seuillage multiré­
solution. Nous comparerons, au chapitre 3, notre chaîne de compression à cet algorithme, afin de

12 embedded en anglais.
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FIG. 1.10: Exemple de compression avec un codage imbriqué.

mettre en évidence ce phénomène.

1.6.2 JPEG2000

1.6.2.1 Introduction

Depuis 1996, le processus de normalisation de JPEG2000 n'a cessé d'évoluer [57][86][87]. Il
est actuellement le nouveau standard de compression d'image. Ce standard répond aux besoins et
aux problèmatiques des nouvelles applications (Internet, photos numériques, scanners, imageries:
médicales, spatiales, mobiles, etc.). En effet, il doit être en mesure de garantir différents critères:

- compression avec ou sans perte : l'imagerie médicale doit généralement minimiser la dégra­
dation visuelle et parfois ne pas avoir de distorsion numérique du tout;

- décodage progressif: utiliser par exemple pour la transmission d'images sur le réseau internet,
ou lors d'une recherche à travers une base de données (aperçu rapide de l'image) ;

- codage lI au fil de l'eau ll (codage au fur et à mesure de l'acquisition de l'image à transmet­
tre) : en particulier utilisé pour les applications satellitaires et suivant les contraintes (peu de
stockage à bord) liées à l'équipement embarqué (masse, volume, consommation) ;

- faible complexité: actuellement, le développement du marché des appareils photos numériques
ou des téléphones mobiles équipés de capteur numérique, nécessitent une implémentation
hardware simple avec des coûts mémoire très faibles.

La norme doit donc pouvoir s'adapter aux types d'applications et de plus être performante en
terme de compromis taux de compression/ qualité/ complexité. Le lecteur trouvera l'ensemble des
travaux et des logiciels liés à JPEG2000 à l'adresse: http://www.jpeg.org/JPEG2000.html.

1.6.2.2 Description générale

La figure 1.11 présente la chaîne de compression simplifiée de JPEG2000 (pour une image à
niveaux de gris, sans tenir compte d'une région d'intérêt, ou de mécanisme de récupération d'erreur
dans le cas d'un canal bruité).

L'algorithme JPEG2000 est appliqué soit sur l'image complète, soit sur des portions d'image
appelées "tuiles", soit sur une région d'intérêt de l'image. Il utilise également la transformée en
ondelettes avec une approche intra-bande :

- associée au filtre 5-3 [26] dans le cas d'un codage sans perte;

UniveT'sité Hem'i PoincuT'é, NANCY 1
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FIG. 1.11: Diagramme simplifié du standard JPEG2000 : les images sont assoclees au parcours
fièché en trait continu (l'image qui montre le découpage en "tuiles" est mise à titre indicatif).
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FIG. 1.12: Codage d'un "code-bloc" de coefficients d'ondelettes.
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- associée au filtre 9-7 [26] dans le cas d'un codage avec perte.

Dans le cas d'une compression avec perte, il applique une Quantification Scalaire (associé parfois
à une zone morte scalaire fixe) qui réduit la précision des coefficients. Cela réduit ainsi la quantité
d'information mais au détriment d'une augmentation de la distorsion. Ensuite, des "codes-blocs"
de forme rectangulaire sont considérés dans chaque sous-bande de façon indépendante [87] [86]. Le
codage (sans perte) de ces "codes-blocs" est réalisé pour répondre à deux types de transmission:

- transmission progressive par résolution (la taille de l'image grandit au fur et à mesure que
les données arrivent) ;

- transmission progressive par raffinement de qualité (la qualité de l'image s'améliore au fur et
à mesure que les données arrivent), pour cela, il est nécessaire d'utiliser des quantificateurs
emboitables.

Enfin, un codage arithmétique adapté au type de transmission permet de générer le flux de bits
de l'image compressée. ous pouvons également préciser que l'organisation des données ('1 tuiles" ,
"codes-blocs", paquets de bits, ... ) contribue à l'allocation de débit des sous-bandes. En effet, nous
pouvons distinguer deux phases principales après la formation des "codes-blocs" [3] :

- phase Tl : celle-ci consiste à ranger en plan de bits les coefficients d'un "code-bloc" : du
bit le plus significatif (MSB) au moins significatif (LSB). Chaque plan de bits est ensuite
codé en 3 passes: une passe de propagation significative ("Signifiance" pass), une d'affinage
("Refinement" pass) et une de nettoyage ("Cleanup" pass) [87] (voir figure 1.12). Un codage
arithmétique est finalement utilisé pour stocker les différentes séquences de symboles. La
contribution de chaque couche (données réorganisées et codées des "codes-blocs") en terme
de distorsion et de débit est calculée et stockée;

- phase T2 : pour chaque couche, un algorithme d'allocation de débit est mis en oeuvre en
tenant compte des informations de chaque "codes-blocs" (pentes débit/ distorsion).

Après cette phase, nous disposons du flux de données compressées qui peut être transmis de
différentes manières suivant l'application.

1.6.2.3 Performances

Le standard JPEG2000 se déploie sur un champ d'applications très large et dispose de nom­
breuses possibilités de codage et de décodage tout en conservant un bon compromis taux de com­
pression/ qualité/ complexité. Cependant, nous montrerons, au chapitre 3, que notre chaîne de
compression offre de meilleures performances en terme de qualité, en particulier à bas débit.
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1.7 Notre schéma de compression

1.7.1 Démarche générale

Notre schéma de compression s'inscrit dans le cadre d'une approche intra-bandes : les sous­
bandes sont considérées indépendantes les unes des autres afin de les quantifier efficacement. Ce
choix nous permet de mieux préserver certains détails et certaine régions texturées et d'obtenir
ainsi une meilleure qualité visuelle. Cette approche nécessite cependant de mettre en place une
allocation optimale des débits pour chaque sous-bande. Mais une telle optimisation engendre de
nombreux calculs. Afin de limiter la complexité, nous avons choisi un algorithme de quantification
rapide. Ainsi, nous nous sommes orienté vers la Quantification Vectorielle Algébrique (QVA) qui est
une méthode de très faible complexité, avec un seul paramètre de réglage: le facteur de projection
'"'(. Celui-ci permet de régler le taux de compression souhaité, il sera détaillé au chapitre 2. De plus,
la QVA permet d'atteindre un compromis taux de compression/ qualité très intéressant.

D'autre part, en observant la répartition spatiale des coefficients d'ondelettes dans chaque sous­
bande et en tenant compte du fait qu'il est toujours préférable de mieux coder les coefficients
significatifs, nous avons élaboré une zone morte vectorielle, définie par le seuil énergétique rZM,

où certains blocs de coefficients non significatifs sont mis à zero. Notre problème consiste alors à
"optimiser" ce seuil afin d'éliminer les coefficients non significatifs tout en améliorant la qualité pour
un débit cible donné. ous avons donc développé un algorithme recherchant le seuil optimal qui
améliore la qualité de l'image tout en préservant les débits optimaux de chaque sous-bande. Enfin,
pour accélérer l'optimisation de ce seuil, nous avons fait l'étude détaillée d'un modèle de débit
de la Quantification Vectorielle Algébrique avec Zone Morte (QVAZM). Celle-ci sera présentée au
chapitre 2.

1.7.2 Description de notre schéma

Nous présentons sur la figure 1.13 le schéma global de notre chaîne de compression d'image. ous
avons utilisé la transformée en ondelettes décomposée sur 5 niveaux de résolution et associée au
filtre 9-7[26], bien adapté au cas d'un codage avec perte[l] [3]. Ensuite, la procédure d'allocation des
débits (basée sur une optimisation lagrangienne) associée à la Quantification Vectorielle Algébrique
avec Zone Morte et au codage Stack-Run, permet d'obtenir une bonne répartition des débits dans
chaque sous-bande avec le meilleur couple ('"'(*,rZM )'

otre chaîne de compression se situe parmis les meilleures méthodes de compression actuelles
en terme de compromis taux de compression/ qualité/ complexité. ous montrerons en particulier
ces bonnes performances pour les bas débits (amélioration de la qualité par rapport au standard
JPEG2000). Ce schéma sera largement détaillé au chapitre 3, où nous exposerons également l'al­
location optimale des débits associée à la QVAZM.

1.8 Conclusion du chapitre

Nous avons présenté à travers ce chapitre les principaux aspects qui ont guidé nos travaux
de recherche pour finalement aboutir à notre schéma de compression d'images par Quantification
Vectorielle Algébrique avec Zone Morte (QVAZM). Nous présenterons au chapitre 2, les différents
éléments théoriques de notre méthode, en particulier, nous définirons les caractéristiques de la QVA,
de la QVAZM et nous détaillerons le modèle de débit de la QVAZM. Le chapitre 3 sera consacré
à l'étude et la mise en oeuvre d'une allocation optimale de débits associée à la QVAZM et à un
codage de type Stack-Run, nous y présenterons également nos résultats. Enfin, à travers le chapitre
4, nous montrerons qu'il est possible d'exploiter les caractéristiques de la Quantification Vectorielle
Algébrique avec Zone Morte afin d'améliorer la robustesse d'un schéma de tatouage d'images. Nous
présenterons une étude sur une image tatouée et modifiée par une attaque de type bruit additif

Teddy Voinson



1.8 CONCLUSION DU CHAPITRE 19

Transmission
Stockage

/'···t,··.
\~

Codage
Entropique

Décodage
Entropique

Index:::<>

<illdex

Décodage
des Index

Tables
et

Dictionnaires

T.O.

T.O.

Inverse

%r····_····_·Q_V_A_Z_M_c-,ha;në.ïië.COdagë.de 1;imr.ige

+ Slack-Run ~
Cr: ,8:)

AUocation
<!' Optimale

\\ " ~ (Débit Re)

.........~ ~..~- _ .

FIG. 1.13: Chaîne de compression d'une image

gaussien. Nous montrerons également la robustesse de cette approche face à des attaques de type
recompression ou filtrage spatial (filtre médian).
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Chapitre 2

La Quantification Vectorielle
Algébrique avec Zone Morte

2.1 Introduction

Ce chapitre est consacré à l'étude théorique de la Quantification Vectorielle Algébrique avec
Zone Morte (QVAZM). Cette étude correspond aux fondements de nos travaux. ous présenterons
dans un premier temps une description du processus de quantification dans le cas scalaire et dans le
cas vectoriel. Cela nous permettra d'introduire progressivement les notions fondamentales et les dif­
férentes notations. Ensuite, nous étudierons plus en détails la Quantification Vectorielle Algébrique
(QVA) ainsi que ses principales caractéristiques (en termes de débit, distorsion et complexité).
Nous disposerons ainsi de tous les aspects théoriques pour l'étude de la Quantification Vectorielle
Algébrique avec Zone Morte. Enfin, nous montrerons l'amélioration que celle-ci apporte, à travers
les principaux résultats expérimentaux sur différentes sous-bandes.

2.2 La quantification

La quantification est une opération qui transforme un ensemble de valeurs continues en un en­
semble de valeurs discrètes. Il existe deux types de quantification: la quantification scalaire (QS) qui
transforme une seule valeur à la fois, et la quantification vectorielle (QV) qui transforme un ensem­
ble de valeurs en même temps. Ces valeurs peuvent correspondre à différents types d'échantillons
comme l'intensité des pixels d'une image ou comme les coefficients d'une transformée en ondelettes.
Cette discrétisation permet d'obtenir un ensemble fini de valeurs, il est donc possible d'adapter des
techniques de compression qui utilisent la redondance spatiale de celle-ci. De manière générale,
les travaux de Shannon [81] montrent que la QV a toujours des performances supérieures à celles
de la QS en termes de compromis taux de compression/ qualité. ous présenterons brièvement à
travers ce chapitre les performances des différents types de quantification, largement détaillés dans
différents ouvrages [38][61][3] et articles [39][23], pour nous consacrer plus particulièrement à la
Quantification Vectorielle Algébrique (QVA) [22][35][34] [65][52].

2.3 La Quantification Scalaire

2.3.1 Définitions

La QS consiste à effectuer la quantification d'une seule valeur à la fois. Il existe différents
types de QS, nous présentons ici leurs caractéristiques principales afin d'introduire les différentes
notations.

Université Henri Poincal'é, NANCY 1
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Considérons un signal continu x E IR sur l'intervalle P = [A, B]. Après une discrétisation
de ce signal, nous obtenons M échantillons x(k), kEN. Chaque échantillon x(k) (pixel dans le
cas d'une image numérique ou coefficient d'ondelettes dans le cas d'une sous-bande) peut être
interprété comme la réalisation d'une variable aléatoire x dont les valeurs sont prises dans l'alphabet
{xo, ... ,xm , ...XM-I} composé de M représentants. Notre objectif est maintenant de réduire ce
nombre de représentants. Pour cela, il est possible de découper l'intervalle P en L partitions Pi,
dont les propriétés sont données par :

L-l

P = UPi et Pi n Pj = 0 Vii- j
i=O

(2.1)

telles que L < M et d'associer à chaque partition Pi un représentant Yi. L'ensemble des représen­
tants Yi est appelé le dictionnaire l

, on note C = {Yo, ... , YL-d. Dans le cadre d'une application
numérique, le nombre de représentants L est souvent choisi tel que L = 2b, où b correspond au
nombre de bits nécessaires pour coder un représentant.

La procédure d'encodage consiste à décider à quel intervalle Pi appartient x puis à lui associer
le numéro i E {ü, ... ,L - 1} correspondant à l'index du représentant Yi. C'est ce numéro i (ou
index) qui sera transmis ou stocké. La procédure de décodage consiste à associer au numéro i le
représentant Yi correspondant. Nous pouvons décrire la QS comme une application QS de P dans
un ensemble fini C contenant L représentants (ou symboles scalaires), cette application est définie
par:

QS: { P ------t C avec C = {Yo, .. :' YL-d
x ------t QS(x) = Yi avec ~ E {ü, ... ,L -1}

2.3.2 Distorsion de la QS

(2.2)

ous rappelons que la mesure de la distorsion permet d'évaluer la qualité objective d'un signal
de manière mathématique. Elle permet ainsi d'effectuer des développements analytiques afin de
trouver des solutions théoriques aux différents problèmes. Le processus de quantification engendre
une erreur entre une valeur x de la source et sa valeur quantifiée QS(x) = Yi. Cette distorsion est
généralement évaluée de manière quadratique:

(2.3)

Afin d'obtenir l'erreur globale pour avoir une estimation de la qualité des données quantifiées,
nous calculons l'espérance mathématique E de la distorsion. Elle consiste à effectuer la moyenne
statistique, donnée par la relation :

L-l

DQs = E [dQs (x, QS (x))] = L JdQs (x, QS(x)) fx(x)dx
t=oxEP;

où fx(x) correspond à la densité de probabilité2 de la variable aléatoire d'entrée x.
Dans le cas d'un signal discrétisé borné, la distorsion (expérimentale) s'écrit:

M-l

.i5Qs = L dQs (xm , QS(xm )) Px (xm )

m=O

où Px(xm ) correspond à la probabilité d'apparition de la valeur X m du signal discrétisé.

1 Codebook en anglais
2 PDF : Probability Density Function en anglais

Teddy Voinson
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Dans le cas d'un signal où toutes les valeurs x peuvent être quantifiées par un quantificateur
scalaire dont le dictionnaire C contient L représentants (ou symboles scalaires) et pour une mesure
de distorsion donnée par la relation 2.3, la distorsion d'un quantificateur scalaire peut s'écrire
comme l'erreur quadratique moyenne:

L-l .

DQs = E [dQS (x, QS (x))] = L j (x - Yi)2 fx(x)dx

t=üXEPi

(2.6)

(2.8)

Dans le cas d'un signal discrétisé borné, nous pouvons écrire la distorsion (expérimentale) par:

L-l

iSQs = L L (xm - Yi)2 Px(xm) (2.7)
i=ü m

xrnEPi

2.3.3 Bruit granulaire et bruit de surcharge

Il existe deux types de distorsion liés aux caractéristiques du quantificateur appelés : le bruit
granulaire et le bruit de surcharge. Nous pouvons ainsi écrire la distortion par la relation:

D - Dgr"anulaire + Dsurcharge
QS - QS QS

Suivant les caractéristiques du quantificateur, le calcul du bruit de surcharge peut être légère­
ment différent. Cependant, si nous considérons un signal continu x prenant ses valeurs dans l'in­
tervalle P = [A, B] et un quantificateur sur ce même intervalle, le bruit introduit par l'opération
de quantification est uniquement un bruit granulaire. Par contre, si nous considérons un signal x
prenant ses valeurs dans l'ensemble ~ et un quantificateur défini dans l'intervalle P = [A, Bl, il est
nécessaire d'ajouter un bruit de surcharge. Ce bruit correspond à l'erreur entre les valeurs de x qui
sont à l'extérieur du quantificateur et les bornes de celui-ci. Ce bruit introduit une distorsion de
surcharge définie par :

A +00

DQu;Charge = J(x - XA)2 fx(x)dx + J(x - XB)2 fx(x)dx

-00 B

(2.9)

où x est la valeur x ramenée sur la borne la plus proche du quantificateur (XA = A si XE] -00, A]
et XB = B si x E [B, +oo[).

Afin de simplifier la notation, lorsque le bruit de surcharge est nul ou n'est pas pris en compte,
nous conserverons uniquement la notation DQs pour définir la distorsion.

2.3.4 Distorsion en fonction du débit : approximation haute résolution

Les travaux de Bennett [12] et Widrow [93] ont prouvé que sous certaines conditions, il était
possible de faire une bonne approximation de la distorsion en fonction du débit D(R). Les conditions
sont les suivantes: si le quantificateur dispose d'un nombre important de représentants L (haute
résolution, partitions Pi petites), s'il n'y a pas de bruit de surcharge et si la densité de probabilité
de la source est "douce", alors il est possible de poser l'hypothèse suivante: sur chaque partition Pi
le bruit de quantification du signal est indépendant et uniformément distribué. Bennett a calculé
une borne asymptotique maximale correspondant à la distorsion de la formule 2.6. Elle est donnée
par la relation :

T 2R <; D(R) <; 112T2R [2=fx(X)JdX]' (2.10)

dans le cas de la norme 12, où 2-2R correspond à la borne de Shannon. La fonction de cette borne,
sur la figure 2.1, montre l'allure générale de la distorsion en fonction du débit D(R).

UniVe7"sité Henr"i Poincar"é, NANCY 1
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FIG. 2.2: Quantification Scalaire uniforme

2.3.5 La Quantification Scalaire uniforme

La quantification scalaire uniforme consiste à partitionner l'intervalle P = [A, E] en L partitions
distinctes Pi E {Po, ... , PL-Il de même longueur ~ = A!B. Il suffit ensuite de leur associer un
représentant Yi qui correspond à la valeur du centre de la partition Pi. Le partitionnement du QS
uniforme est schématisé figure 2.2. Ce type de quantificateur serait bien adapté pour un signal ayant
une distribution uniforme: c'est-à-dire telle que la densité de probabilité fx (x) = ete y x E [A, El,
mais ce type de signal est peu courant. Par contre, la simplicité de ce type de quantificateur permet
de réduire radicalement la complexité de la quantification. Il est d'ailleurs utilisé en partie dans le
nouveau standard de compression JPEG2000.

2.3.6 La Quantification Scalaire non uniforme

La QS non uniforme consiste à partitionner l'intervalle P = [A, E] en L partitions adaptées à
la densité de probabilité fx (x) d'un signal x afin de minimiser la distorsion globale DQs. Il suffit
ensuite d'associer le meilleur représentant Yi pour chaque partition Pi. Le partitionnement du QS
non uniforme est schématisé figure 2.3. Ce type de quantificateur est bien adapté aux signaux
numériques réels. Mais comme on ne connait pas parfaitement la densité de probabilité fx(x), la
complexité de la recherche du meilleur partitionnement augmente avec le nombre d'échantillons du
signal x et le nombre de représentants L. L'algorithme Lloyd-Max [55][58] permet d'obtenir une
solution "localement optimale".

2.3.7 Conditions d'optimalité: Algorithme de Lloyd-Max

Les travaux de Lloyd et de Max [55][58] ont permis d'établir les deux conditions nécessaires
d'optimalité pour construire un quantificateur adapté à des sources quelconques. Comme nous
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FIG. 2.3: Quantificateur Scalaire non uniforme

l'avons expliqué pour la QS non uniforme, définir un quantificateur "optimal" consiste à trouver
les L meilleures partitions Pi du signal et les meilleurs représentants Yi associés (les représentants
du dictionnaire C) afin de minimiser la distorsion. Cette optimisation conjointe n'admet pas de
solution simple. Cependant, il est possible de définir les deux conditions suivantes:

- connaissant le dictionnaire, il est possible de trouver le meilleur partitionnement. En effet,
étant donné un dictionnaire C = {Yo, ... ,YL-d, il est possible de classer les valeurs de x dans
chaque partition Pi telle que la règle 2.11 dite du plus proche voisin soit vérifiée;

Pi = {x 1 d(X,Yi) ~ d(x,Yj) V i =1= j , jE {O, ... ,L -1}} (2.11)

- connaissant le partitionnement, il est possible de trouver le meilleur dictionnaire. En effet,
étant donné un partitionnement P = {Po, ... , PL-d, il est possible de trouver le meilleur
représentant Yi pour chaque partition Pi en calculant le centre de gravité ou centroïde de
la partition Pi, formule 2.12.

(2.12)

Jxfx(x)dx

XEPi
Yi = E [x 1 x EPi] = j'

fx(x)dx

XEPi

De manière générale, les algorithmes d'optimisation pour la création du dictionnaire sont basés
sur ces deux conditions. L'algorithme de Lloyd-Max utilise ces deux conditions afin de construire
itérativement un dictionnaire de façon à minimiser la distorsion DQs.

2.3.8 Conclusion

A travers l'étude de la Quantification Scalaire, nous avons défini les principales notions liées à la
modélisation d'un signal et au calcul de la distorsion. De plus, nous avons introduit les différentes
notations qui permettront de faciliter la compréhension de l'étude de la Quantification Vectorielle.

ous rappelons que la Quantification Scalaire uniforme est une méthode dont le coût de calcul est
très faible. Ce qui explique son intégration dans le nouveau standard de compression JPEG2000.

2.4 La Quantification Scalaire avec Zone Morte

2.4.1 Introduction

Le concept de zone morte3 (ZM) a fait l'objet de nombreux travaux, en particulier dans le
domaine du débruitage d'image [17][18][19][20] [79][66][90] [94][77]. Ainsi, après une transformée en

3 Dead Zone ou Zero Zone en anglais
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ondelettes, un des objectifs communs à la compression et au débruitage est d'éliminer les coefficients
non significatifs, c'est-à-dire les coefficients dont l'amplitude n'est pas suffisamment importante pour
apporter une information "significative" lors de la reconstruction. Pour cela une solution consiste
à effectuer un seuillage brutal. Ces travaux ont été initiés principalement par Donoho [30][31]. Il a
établi un seuil "universel" t5 pour les coefficients d'une transformée en ondelettes en J niveaux de
décomposition. Ce seuil dépend de l'estimation de la variance du bruit &J pour chaque niveau de
décomposition j et du nombre total de coefficients d'ondelettes Mc :

(2.13)

2.4.2 Définitions

La création d'une zone morte consiste donc à effectuer un seuillage directement sur les valeurs
x de la source, ce type de seuillage est également appelé "seuillage dur4 " et noté Th(x, 8). Celui-ci
consiste à mettre à zéro toutes les valeurs au voisinage de zéro limitées par le seuil 8 :

(2.14)

avec 1 {Ixl ? 8} = { ~ SI Ixl ? 8
sinon

Cette approche permet d'éliminer les coefficients non significatifs. Il est alors possible, pour
un débit donné, de quantifier avec plus de précision les coefficients significatifs. La Quantification
Scalaire avec Zone Morte (QSZM) est définie par :

{

P -t C avec C = {Yo, ... ,YL-d

QSZM : QS () {O Ixl < cS
x -t ZM X = Yi Ixl ? 8

(2.15)

2.4.3 Optimisation de la Quantification Scalaire avec Zone Morte

Différents travaux ont intégré le concept de zone morte à la Quantification Scalaire [67][74].
Ces travaux montrent qu'il est possible d'améliorer les performances de la Quantification Scalaire
classique.

L'objectif de cette approche est de trouver un intervalle optimal PZM défini par le seuil 8
(quantificateur uniforme avec zone morte [74]). La figure 2.4 montre le découpage des partitions de
la Quantification Scalaire uniforme avec Zone Morte (QSZM), c'est-à-dire avec un "seuillage dur"
[19][20] [30][31].

Comme le montre la figure 2.4, nous pouvons écrire la distorsion de ce quantificateur par:

(2.16)

où q correspond au pas de quantification et Ix (x) à la densité de probabilité de la valeur x de la
source. Cette formule ne tient pas compte du bruit de surcharge.

L ... . d d' . (8DQS~M(8) 0) dl' l'a mInImIsatIOn e cette IstorslOn 88 = permet e trouver une so utIOn ana ytIque

du seuil 8 pour une source de distribution laplacienne d'écart-type (J donnée par la formule 2.17.

4 hard-threshold en anglais
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/
8 +q

FIG. 2.4: Quantification Scalaire uniforme avec Zone Morte.
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Cette formule permet d'obtenir le seuil optimal 8 en fonction du pas de quantification q et de
l'écart-type (Y de la source.

(2.17)

Le gain observé de la Quantification Scalaire uniforme avec Zone Morte par rapport à la Quan­
tification Scalaire uniforme est de 0,8 dB, dans le cas d'une source laplacienne centrée, de variance
unité [74].

2.4.4 Conclusion

Cette étude montre l'amélioration que peut apporter le concept de zone morte dans le cas de
la Quantification Scalaire uniforme. Le seuillage effectué sur les coefficients d'ondelettes est un
seuillage scalaire. Nos travaux se sont portés sur l'étude d'un seuillage vectoriel adapté à la forme
du dictionnaire, nous avons ainsi défini une zone morte vectorielle. Dans un premier temps, nous
introduirons de manière générale la Quantification Vectorielle. Ensuite, nous présenterons l'intérêt
d'utiliser la Quantification Vectorielle Algébrique. Et enfin, nous intégrerons l'étude du concept
de zone morte au cas vectoriel. En particulier, nous établirons le modèle théorique du débit de la
Quantification Vectorielle Algébrique avec Zone Morte.

2.5 La Quantification Vectorielle

2.5.1 Définitions

De manière générale, la Quantification Vectorielle est une généralisation de la Quantification
Scalaire. Plutôt que d'effectuer un processus de quantification sur une seule valeur, la QV consiste
à quantifier simultanément un ensemble de valeurs dans un même voisinage spatial, à savoir un
vecteur5 . Nous définissons par n la dimension d'un vecteur, c'est-à-dire le nombre de valeurs qui
composent le vecteur.

Considérons un signal x E P = [A, E] discrétisé en M échantillons x(k). Chaque échantillon
x(k) peut être interprété comme la réalisation d'une variable aléatoire x. La création des vecteurs
consiste à regrouper n échantillons. Nous diposons alors de ~ vecteurs. Chaque vecteur X(k)
peut être interprété comme la réalisation d'un vecteur aléatoire X composé des variables aléatoires
Xl, ... ,Xn. La connaissance du modèle de ce signal s'exprime à travers la densité de probabilité
conjointe fx(X) = fXl, ... ,X

n
(Xl, ... , Xn ). Ce signal est partiellement connu, cependant en considérant

celui-ci comme un ensemble de coefficients d'ondelettes, nous tiendrons compte de l'hypothèse selon
laquelle les variables aléatoires Xl, ... , X n sont indépendantes et identiquement distribuées (i.i.d). Si
on note Xi la variable aléatoire associée à la composante Xi du vecteur X et si on note fx; (Xi) la
densité de probabilité associée à la variable aléatoire Xi, alors la densité de probabilité conjointe
fx(X) peut être définie comme le produit des densités marginales:

n

fx(X) = fXl, ... ,xJXI, ... , xn ) = II fx; (Xi)
i=l

(2.18)

Considérons le vecteur aléatoire X à réalisation dans l'alphabet {Xo, ... ,Xm , ... ,XM-d. Il est
possible de réduire le nombre de représentants de cet alphabet en découpant l'espace de dimensions

5Un vecteur peut être considéré comme une matrice rectangulaire, ligne ou colonne.
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FIG. 2.5: Partitionnement irrégulier (à gauche) et régulier (à droite) sur ~}. Chaque vecteur X
appartenant à une région Pi est quantifié par Yi.

n en L partitions Pi dont les propriétés sont données par :

L-I

pn= UPi et Pi n Pj = 0 V i =1= j
i=O

(2.19)

telles que L < M et d'associer à chaque partition Pi un vecteur représentant Yi = {YI, ... ,Yn}. ous
appelons l'ensemble des vecteurs représentant Yi: un dictionnaire C = {Yo, ... ,YL-I}. Le dictionnaire
peut être créé à l'aide de méthodes par apprentissage ou directement défini sur un réseau régulier
de points. Nous présenterons ces différentes approches dans les paragraphes suivants.

La procédure d'encodage consiste à décider à quelle partition Pi appartient le vecteur X puis à
lui associer le numéro i E {a, ... ,L - 1} correspondant au vecteur représentant Yi. C'est ce numéro
i (ou symbole canal) qui sera transmis ou stocké. La procédure de décodage consiste à associer au
numéro i le représentant Yi = {YI, ... ,Yn} correspondant. Nous pouvons décrire la QV comme une
application QV de pn dans un ensemble fini C contenant L représentants (ou symboles vectoriels),
cette application est définie par:

QV : { pn ---t C = {Yo, ... ,YL - I }

X ---t QV(X) = Yi = {YI, ... ,Yn}
(2.20)

2.5.2 Différents types de partitionnement

Sur la figure 2.5, nous montrons les différents types des partitions Pi (ou régions de Voronoï)
pour des vecteurs de dimension n = 2. La forme de ces partitions est conditionnée par la position
dans l'espace des vecteurs Yi (ou centroïde de la partition) et par le critère de distorsion utilisé.
Nous pouvons distinguer deux types de partitionnement:

- régulier: dans ce cas, le dictionnaire est structuré. Il est alors possible de le construire de
manière analytique. Le processus de quantification du vecteur X s'effectue alors directement
ur un réseau régulier de points. C'est sur ce type de partitionnement que nos travaux sont

basés, en particulier avec la Quantification Vectorielle Algébrique;
- irrégulier: dans ce cas, le dictionnaire est non structuré. Il doit être construit par des méthodes

d'apprentissage à partir de séquences de données. Le processus de quantification du vecteur
X doit effectuer une recherche à travers les représentants Yi du dictionnaire.
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2.5.3 Distorsion de la QV

Comme nous l'avons étudié dans le cas scalaire, le processus de quantification engendre une
distorsion entre un vecteur X de la source et un vecteur QV(X) = Yi du dictionnaire[39]. Celle-ci
peut être évaluée par l'erreur quadratique:

n

dQv(X, QV(X)) = IIX - YII~ = l)xi - Yi)2
i=1

i E N (2.21)

L'espérance mathématique E de la distorsion de la QV normalisée est donnée par la formule
2.22 qui correspond également au bruit granulaire si tous les vecteurs X appartiennent à pn.

1 1 L-I

j
.

DQv = -E [dQv(X, QV(X))] = - L [[X - Yill~ fx(X)dX
n n

i=O Pi

(2.22)

Cependant, pour des dictionnaires non structurés, la formule de la distorsion de la QV devient
difficile à calculer. Zador [95] a calculé une borne asymptotique maximale de la distorsion 2.22 en
fonction du débit R du quantificateur, en généralisant la formule de Bennett donnée dans la relation
2.10. Dans le cas d'une norme b, la borne est donnée par:

(2.23)

où les coefficients Gn(A) correspondent au second moment normalisé du quantificateur (dépend de
la dimension n et de la forme du réseau A). Dans le cas de la quantification d'un signal uniforme
sur un réseau régulier de points, l'erreur quadratique moyenne normalisée est la même pour tous
les Voronoï du dictionnaire. Le calcul de Gn(A) peut ainsi s'effectuer sur le Voronoï d'origine Po :

(2.24)

2.5.4 Méthodes par apprentissage

Comme nous l'avons expliqué, le processus de quantification consiste à associer à un vecteur
source X le meilleur représentant Yi du dictionnaire. Pour cela, il est donc nécessaire de calculer au
préalable un dictionnaire C "optimal". Les méthodes utilisées sont basées sur les deux conditions
d'optimalité définies précédemment: la règle du plus proche voisin et le calcul du centroïde
afin de minimiser la distorsion DQv. Nous présentons ici les principales méthodes de construction
du dictionnaire par apprentissage basées sur l'algorithme de Lloyd-Max décrit dans l'étude de la
Quantification Scalaire.

2.5.4.1 L'algorithme GLA

L'algorithme de Lloyd généralisé6 est un algorithme itératif convergent. Il nécessite une séquence
d'apprentissage S = {SI, ... , SM} (ou un modèle statistique de la source) et un dictionnaire initial
C = {YQ, ... ,YL_I}.Les vecteurs de S doivent être des vecteurs représentatifs de la source à quantifier
mais différents et tels que le nombre de vecteurs M respecte la relation 16L ~ M [38]. L'algorithme
GLA à chaque itération fait diminuer la distorsion entre le dictionnaire et la source ou la laisse
inchangée. La courbe de la distorsion en fonction des itérations est donc une fonction monotone

6 GLA : Genemlized Lloyd Algorithm en anglais
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décroissante. Le principe de l'algorithme est le même que dans le cas scalaire mais étendu au cas
vectoriel.

Algorithme GLA
1) Choisir un dictionnaire initial Cl' m = 1 ;
2) Itération de Lloyd

2.1) Pour un dictionnaire Cm = {Yo, ... ,YL-d donné, trouver le partitionnement opti­
mal P = {Po, ... , PL-d en utilisant la règle du plus proche voisin;

2.2) A partir du partitionnement trouvé en 2.1 et de la méthode de calcul du centroïde,
trouver le dictionnaire optimal Cm+! ;

3) Calculer la distorsion moyenne DQv obtenue avec le dictionnaire Cm +l . Si cette distorsion
n'évolue pratiquement plus par rapport à l'itération précédente, alors arrêter l'algorithme,
sinon m + 1 ~ m et retourner en 2.

Le problème de cet algorithme est que le minimum obtenu en terme de distorsion est un min­
imum local. Or, ce minimum est plus ou moins "proche" du minimum global, selon l'initialisation
du dictionnaire C. Pour remédier à ce problème, l'algorithme LEG augmente à chaque itération la
taille du dictionnaire en minimisant la distorsion.

2.5.4.2 L'algorithme LBG

L'algorithme LEG, du nom de ses concepteurs Linde, Buzo et Gray [54], effectue la création
du dictionnaire final de taille L à partir du dictionnaire initial de taille 1 = 1. Son principe est de
trouver deux nouveaux représentants pour chaque représentant Yi; du dictionnaire CI en utilisant
une méthode de division7 . Cette méthode consiste à décomposer un représentant Yi; en deux nou­
veaux représentants Yi; ± Esplit, où Esplit est un vecteur de faible énergie par rapport au vecteur Yi;'
Le nombre de représentants du dictionnaire CI est de 21. L'algorithme GLA est alors appliqué sur
le nouveau dictionnaire CHI de façon à optimiser les 21+1 nouveaux vecteurs.

2.5.4.3 Autres méthodes

D'autres méthodes organisent le dictionnaire sous la forme d'un arbre (généralement binaire).
Ces approches permettent d'accélérer la recherche à travers le dictionnaire lors du codage. Ces
méthodes sont appelées approches arborescentes descendantes ou ascendantes8 . Il existe également
d'autres approches qui consistent à construire plusieurs dictionnaires spécialisés et à les organiser
dans une arborescence, la recherche à travers les différents dictionnaires est guidée par différents
critères. Ces méthodes sont appelées Quantification Vectorielle par Classification9 . Nous proposons
au lecteur de consulter l'ouvrage [38] si il souhaite obtenir de plus amples informations sur ces
méthodes.

2.5.5 Complexité au codage et au décodage

Toutes les méthodes précédentes ont une phase de création du dictionnaire dont la complexité
devient rapidement importante avec le nombre L de représentants et celui des représentants de
la séquence d'apprentissage S. Nous rappelons également que la phase de quantification est d'une
complexité importante. En effet, la quantification d'un vecteur X par une recherche exhaustive
consiste à rechercher le vecteur Yj le plus proche (en terme de distorsion, formule 2.21) parmi les L

7 splitting en anglais
8 TSVQ : Tree Search Vector Quantization en anglais
9 CVQ : Classified Vector Quantization en anglais
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vecteurs du dictionnaire. Nous pouvons donner l'estimation du nombre d'opérations de base pour
la quantification d'un vecteur par:

N op = (3Ln - L) multiplications et additions + (L - 1) tests (2.25)

Malgré l'amélioration de la recherche exhaustive par une recherche à travers des dictionnaires
organisés, la complexité du codage de ces méthodes reste très importante. Par contre, le décodage
à l'aide du dictionnaire est très rapide. En effet, celui-ci consiste à lire simplement une table de
correspondancelO qui associe à un index un vecteur.

2.5.6 Conclusion

Les méthodes par apprentissage permettent d'atteindre de bonnes performances en terme de
qualité, mais au détriment d'une complexité de calcul très élevée. Une autre approche purement
analytique permet de réduire considérablement ce coût calculatoire. Il s'agit essentiellement de
la Quantification Vectorielle Algébrique. Cette approche associée au concept de zone morte a été
retenue au sein de notre chaîne de compression.

2.6 La Quantification Vectorielle Algébrique

2.6.1 Introduction

La Quantification Vectorielle Algébrique (QVA)ll ou quantification sur un réseau régulier de
points a suscité de nombreux travaux durant ces dernières années, [4] [22] [35] [34] [38] [46] [63] [76] [65] [13].
Elle présente plusieurs avantages. D'une part, il n'y a pas de phase de création d'un dictionnaire.
D'autre part, le processus de quantification est nettement plus rapide qu'avec les méthodes par
apprentissage. Enfin, il suffit de régler un seul paramètre (un facteur de projection')') pour at­
teindre le débit cible ou le taux de compression souhaité. Cependant, il est nécessaire de définir
les caractéristiques du quantificateur auparavant. La QVA est ainsi caractérisée par: le type de
réseau, le rayon de troncature (limitation du dictionnaire), l'opération de quantification et le type
d'indexage. Nous décrirons ces différentes caractéristiques à travers les paragraphes suivants et nous
expliquerons les hypothèses simplificatrices faites sur certains algorithmes.

2.6.2 Réseau régulier de points

Un réseau régulier de points A dans un espace lR.n est défini par [22]

où G correspond à la matrice génératrice du réseau: les lignes de G sont des vecteurs linéairement
indépendants construits à partir d'un espace lR.m (m :;::: n) et forment une base pour le réseau.

Nous présentons sur la figure 2.6 la forme d'un réseau de dimension n = 2 avec sa matrice
génératrice G = [al a2]T. Suivant la dimension n, des réseaux optimaux ont été définis, notamment
à travers les travaux de Conway et Sloane [22][21]. Cependant, nous utiliserons le réseau régulier
zn pour ses performances en terme de complexité de calcul lors de la phase de quantification, figure
2.5 pour n = 2.

la L UT : Look Up Table en anglais
11 LVQ : Lattice Vector Quantization en anglais
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·2

FIG. 2.6: Exemple de réseau de dimension n = 2 engendré par la matrice génératrice G = [al a2]T,
avec al = (1,1) et a2 = (2,0)

2.6.3 Troncature du réseau zn
Un réseau régulier de points de dimension n est un hyper-espace infini. Or, pour des applications

réelles, nous devons définir un dictionnaire C fini composé de L représentants Yi dénombrables. Pour
cela, il suffit de limiter le réseau régulier de points [38][22][34][5]. Suivant le type de répartition des
vecteurs X de la source (de type laplacienne ou gaussienne), nous adaptons la forme de la troncature.
La figure 2.7 présente deux types de troncatures sur un réseau Z2 de forme pyramidale et sphérique.
Cependant, il en existe bien d'autres (troncatures elliptiques [65]).

Pour déterminer la troncature, nous calculons l'énergie maximum du dictionnaire C' que l'on
souhaite conserver, appelée aussi rayon de troncature rT. Nous utilisons la norme h, relation 2.27,
qui correspond à une troncature pyramidale adaptée à une répartition de type laplacienne [35][34],
ou la norme b, relation 2.28, qui correspond à une troncature sphérique adaptée à une répartition
de type gaussienne.

n

'yrT = IIXll i = I)til
i=l

n

(-yrT)2 = IIXII~ = LX;
i=l

(2.27)

(2.28)

où X représente un vecteur sur la troncature d'énergie maximale ,rT. ous disposons ainsi
d'un dictionnaire C composé d'un nombre fini de représentants Yi, il est donc maintenant possible
de leur attribuer un index.

2.6.4 Normalisation et quantification sur zn
Le processus de normalisation permet de ramener tous les vecteurs X de la source à l'intérieur

du dictionnaire C'. Cette projection des vecteurs est effectuée à l'aide du facteur de projection ,. Le
dictionnaire C correspond donc au dictionnaire C' dilaté par ,. Nous pouvons assimiler, au pas de
quantification q dans le cas scalaire. Comme nous l'avons dit précédemment, le réglage de , permet
d'atteindre le débit ou le taux de compression souhaité. Nous présentons, au chapitre 3, comment
l'optimiser sur chacune des sous-bandes d'une décomposition en ondelettes, afin d'atteindre le
débit cible total. Les vecteurs ainsi normalisés sont ensuite quantifiés à l'aide d'algorithmes rapides
définis par Conway et Sloane [22][21]. Ainsi, la quantification sur le réseau zn consistera simplement
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FIG. 2.7: Troncature pyramidale (à gauche) et sphérique (à droite) pour une meilleure adaptation
à des sources respectivement laplacienne et gaussienne.

à remplacer chaque composante x~ du vecteur normalisé X' par son entier le plus proche soit un
vecteur Y/ appartenant au dictionnaire C'. Cependant, pour un dictionnaire C' donné de rayon de
troncature TT, il peut se produire deux cas de figures [5] :

soit le facteur de projection "( est suffisamment important pour projeter directement le vecteur
X de la source à l'intérieur du dictionnaire C'. Dans ce cas, la quantification du vecteur
normalisé X' s'effectuera normalement sur le dictionnaire C';
soit le facteur de projection "( n'est pas suffisamment important, il est donc nécessaire de
trouver un nouveau facteur de projection "(' qui ré-intègre le vecteur normalisé X' à l'intérieur
du dictionnaire C'. La quantification du vecteur normalisé X" s'effectuera normalement sur
le dictionnaire C'.

Ce processus de normalisation et de quantification sur zn est représenté sur la figure 2.8, pour
une dimension n = 2.

2.6.5 Algorithme de la QVA

Nous présentons ici l'algorithme de la QVA pour un vecteur X. Nous définissons la fonction
[.] telle que [X'] correspond à l'entier le plus proche de chaque composante du vecteur normalisé
X'. Le coefficient KA est un nombre proche de 1 mais inférieur qui permet de ramener un vecteur
quantifié y' à l'intérieur du dictionnaire sur un des représentants ~'.

Algorithme de la QVA général
1) Normalisation du vecteur X : X'=K

"Y
1.1) Si IIX'll p > TT

Alors calcul de "(' =~
TT

1.2) Re-normalisation du vecteur X': X" - x'- "Y'

Vecteur normalisé X' = X"
2) Quantification sur le réseau de X': y' =[X']

2.1) Si IIY'll p > TT (uniquement pour un dictionnaire sphérique)
Alors X' = X' KA avec KA = 1 - EA, puis retour en 2)

2.2) Sinon FIN, le vecteur quantifié QVA(X) = "(yI = Y

Teddy Voinson
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FIG. 2.8: Processus de normalisation et de quantification sur 71} de la QVA pour un vecteur à
l'extérieur du dictionnaire (en haut), et un vecteur à l'intérieur du dictionnaire (en bas).

Univel'sité Henri Poincar'é, NANCY 1



36 LA QUANTIFICATION VECTORIELLE ALGÉBRIQUE AVEC ZONE MORTE

Dans le cadre de notre application, nous considérerons un dictionnaire Il infini" (TT très grand).
Les étapes 1.1) et 1.2) ne seront pas intégrées dans l'algorithme final. éanmoins pour être sûr
que tous les vecteurs de la source puissent être quantifiés, une pré-normalisation est effectuée. Cela
permet d'assurer une quantification simplifiée de tous les vecteurs. De plus, nous utiliserons un
dictionnaire pyramidal (p = 1). Nous pouvons donc écrire l'algorithme simplifié suivant:

Algorithme de la QVA simplifié
1) Normalisation du vecteur X: X' = ~

2) Quantification sur le réseau de X': y' =[X']
=> vecteur quantifié QVA(X) = ,y' = y

Nous pouvons donner l'estimation du nombre d'opérations de base pour la quantification d'un
vecteur par :

Nop = (2n) divisions et multiplications + (n) valeurs arrondies (2.29)

(2.30)

Le nombre d'opérations dépend uniquement de la dimension des vecteurs, il est donc très in­
férieur au nombre d'opérations des méthodes par apprentissage.

2.6.6 Méthodes d'indexage

ous venons de montrer que la QVA permettait d'obtenir très rapidement le meilleur représen­
tant Yi du dictionnaire structuré sur le réseau. Cependant, l'index i de ce représentant n'est pas
connu. Il est donc nécessaire d'associer un index unique i en fonction des caractéristiques du vecteur
Yi. De nombreuses méthodes d'indexage se sont ainsi développées suivant le type de réseau et en
tenant compte de la complexité et du coût de stockage [16][35][63].

Plus récemment, une méthode d'indexage très rapide et et ne nécessitant pas de stockage a été
développée dans le cas de sources gaussienne et laplacienne [56].

otre étude s'est ainsi basée sur la construction d'un index par code préfixe [63][35][34]. En
effet, pour chaque vecteur Yi, il est possible de calculer son énergie en = IIYill p (norme lp) et de lui
associer sa position pos sur cette énergie. Cette position est calculée en exploitant la géométrie et la
régularité du réseau. Il est possible de déterminer le nombre de positions N(en) pour chaque énergie
en à l'aide de séries génératrices v [22]. Par exemple, dans le cas d'un réseau 7L,2 en considérant
un dictionnaire pyramidal, les coefficients du polynôme suivant donnent le nombre de vecteurs par
énergie:

(I+Z)2 2
VZ2 (z) = -- = 1+4z+8z + ...

l-z

ous présenterons dans la suite du mémoire la manière de stocker en binaire ce couple de valeurs
(en, pos), afin de calculer le débit.

2.6.7 Distorsion de la QVA

Sur un réseau régulier de points, en tenant compte de l'hypothèse haute résolution, il est possible
de calculer une approximation de la distorsion de la QVA par échantillon (pixel, coefficient, ... ).
Comme pour la QS, nous pouvons décomposer en deux le calcul de la distorsion de la QVA par:

D - Dgmnulaùoe + Dsurcharge
QVA - QVA QVA

D'après la relation 2.23 établie par Zador[95], la distorsion est donnée par la formule:

Dgmnulaire ~ 1 ;'IIXI1 2 dX 1 JIl 11 2 d
QVA Vol(Po) 2 = IdetAj X 2 X

Po Po

Tp.ddy Voinson
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où Po est la partition d'origine (ou le Voronoï d'origine), Vol (Po) est le volume de la partition Po
et A la matrice génératrice du réseau [22]. La formule 2.32 ne traduit que le bruit granulaire de
quantification, Jeong et Gibson ont établi la formule qui englobe également le bruit de surcharge
[46].

La formule 2.33 (extension de la relation 2.22) donne le bruit de surcharge des vecteurs X quan­
tifiés en dehors de l'énergie maximum Emax = , TT (rayon de troncature sphérique du dictionnaire
projeté par ,), où X correspond aux vecteurs projetés sur la surface du dictionnaire IIXI12 = ,TT.

La figure 2.8 montre ce phénomène de surcharge, où IIXI12/' = IIX"11 2 = TT.

DQ~c::.a1'ge = ~ J IIX - XII~ fx(X)dX

II X Il 2 >')'rT

(2.33)

2.6.8 Compromis: taux de compression/ qualité/ complexité

Comme nous l'avons expliqué, la QVA est un processus de quantification de très faible com­
plexité. Elle permet ainsi d'atteindre de très bonnes performances en termes de qualité/ complexité
pour différents taux de compression. De plus, il n'y a plus de phase de création de dictionnaire, et
certaines méthodes ne nécessitent pas de stockage (pas de tables regroupant le nombre de positions
N (en) pour chaque énergie en).

2.6.9 Conclusion

La QVA est donc une méthode qui permet d'obtenir des performances supérieures par rapport
aux méthodes par apprentissage. Nos travaux se sont donc focalisés sur cette méthode, et en in­
troduisant le concept de zone morte. Nous disposons maintenant des notions fondamentales pour
aborder l'étude théorique de nos travaux concernant la Quantification Vectorielle Algébrique avec
Zone Morte.

2.7 La Quantification Vectorielle Algébrique avec Zone Morte

2.7.1 Définitions

L'étude de la QVA montre qu'il est possible d'atteindre de bonnes performances en termes de
qualité et de complexité pour un débit fixé. Nous allons focaliser notre étude dans le cas d'un
dictionnaire de forme pyramidale [35][34] (norme h) car la statistique des coefficients d'ondelettes
est souvent modélisée par une loi laplacienne[4]. Cependant, les formules que nous développerons
dans la suite du chapitre, pourront être étendues au cas sphérique (norme b). L'observation de la
répartition spatiale des coefficients d'ondelettes montre qu'il est plus intéressant de conserver les
coefficients qui correspondent à la description des contours (détails) plutôt que les coefficients (de
faibles valeurs) qui correspondent à des zones homogènes [15][84]. TI est ainsi possible de supprimer
ces coefficients afin de mieux quantifier les coefficients significatifs. Pour cela, nous effectuons un
seuillage vectoriel <Sv adapté au dictionnaire pyramidal défini par :

(2.34)

Cette technique engendre une zone où tous les vecteurs sont mis à zéro, que l'on appelle zone
morte (ZM). Cette zone est représentée sur la figure 2.9. Une définition mathématique de la zone
morte est donnée par :

ZM = {X E IRn IIiXII, = ~IXil < rZM avec rZM E IR} (2.35)
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dans le cas d'un dictionnaire pyramidal (norme h), où X est un vecteur de coefficients d'ondelettes
et rZM le rayon qui correspond au seuil de la zone morte sur le dictionnaire.

Mais, un réglage optimal de ce seuil pose plusieurs problèmes. Différentes études ont proposé
des solutions mais principalement dans le cas scalaire. Certains travaux dans le cadre du débruitage
d'images ont introduit la notion de seuillage vectoriel [32][85]. D'autres travaux ont introduit un
seuillage vectoriel pour limiter des zones de quantification dont les caractéristiques sont différentes
[48][49]. Cependant à notre connaissance, aucune étude théorique n'a à ce jour développé le concept
de zone morte vectorielle optimisée avec la Quantification Vectorielle Algébrique dans le cadre d'une
application de compression d'image.

Nous avons également constaté qu'il n'était pas possible de transposer l'étude théorique de
la Quantification Scalaire avec Zone Morte à la Quantification Vectorielle Algébrique avec Zone
Morte. En effet, la QSZM n'utilise pas un réseau régulier de points sur Z. Nos travaux se sont donc
articulés autour de l'étude théorique de la QVAZM et de l'étude de son modèle de débit entropique.

ous allons maintenant présenter ces différentes études dans le cas pyramidal.

2.7.2 Principe général

La création d'une zone morte consiste donc à effectuer un seuillage sur l'énergie des vecteurs
de coefficients d'ondelettes. Tous les vecteurs X dont l'énergie est inférieure au seuil rZM sont

remplacés par le vecteur d'énergie nulle O. Nous définissons également par 8 = r~lIa première

énergie disponible du dictionnaire sur le réseau zn qui correspond à la projection du seuil rZM

par le facteur 'Y arrondi à l'entier supérieur le plus proche12 . ous pouvons définir maintenant
l'ensemble des vecteurs du dictionnaire CZM :

(2.36)

où Yi est un vecteur quantifié, 'Y81e premier rayon du dictionnaire CZM et 'YrT le rayon de troncature
du dictionnaire CzM .

2.7.3 Forme de la zone morte

ous avons adapté la forme de la zone morte en considérant le cas d'une répartition laplacienne
des coefficients d'ondelettes. La figure 2.9 montre cette forme pour un dictionnaire pyramidal et
pour une dimension de vecteur n = 2. ous visualisons parfaitement le seuillage vectoriel adapté
au dictionnaire.

2.7.4 Quantification des vecteurs appartenant à la zone morte

La figure 2.10 montre les régions de quantification des vecteurs (dimension n = 2) autour du
euil de la zone morte :

- la région de la zone morte: où tous les vecteurs X tels que 1I~1I1 <~ sont quantifiés par
le vecteur nul 0 (région en blanc) ;

- la région de quantification normale : où tous les vecteurs X tels que 8 ~ 1I~lh sont quantifiés
en utilisant la quantification vectorielle algébrique classique (région en gris clair) ;

- la région de surcharge: où les vecteurs X tels que ~ < 1I~1I1 < 8 sont quantifiés sur les
vecteurs Y/d'énergie 8 (région en gris foncé). Nous appellerons la région de surcharge dans la
suite du mémoire: l'association de la région en noir et en gris foncé.

12 f.l désigne l'entier supérieur le plus proche
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'IL· .. .. .• • .. .... • • • 'IL 2.. . .. .. .. .. . .. .. .. o Dictionnaire sur le réseau
.. .. .. . .. .. .. avec Zone Morte (ZM)
.. ·. .. Vecteur nul 0.. ..

• Vecteurs du dictionnaire

'IL .. Vecteurs du réseau 'IL 2

.. Rayon de troncature rT du
dictionnaire

• •
8 =1r; l• • • • •

.. .. .. . • .. .. r;{• • • • .. . .. .. .. • • .. .. .. .. • .. .

FIG. 2.9: Dictionnaire pyramidal sur un réseau 'lL2 avec zone morte.
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o
l1li­o

Région de quantification nonnale sur les vecteurs Y'

Région de quantification sur les vecteurs Y' d'énergie 8
Région de surcharge quantifiée sur les vecteurs Y' d'énergie 8
Région de la Zone Morte (ZM) quantifiée par le vecteur 0

FIG. 2.10: Zoom sur le dictionnaire.
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2.7.5 Algorithme de la QVAZM

Nous présentons ici l'algorithme simplifié de la Quantification Vectorielle Algébrique avec Zone
Morte pour le traitement d'un vecteur X. Le coefficient K B = 1 + EB est un nombre proche de
1 qui permet de ramener un vecteur appartenant à la région de surcharge sur un représentant y'
d'énergie 8 (région en gris foncé)du dictionnaire.

Algorithme de la QVAZM
0) Si IIXII I < rZM, Alors X = 0 => Y = 0 , FIN, Sinon 1)
1) Normalisation du vecteur X: X' = ~

2) Quantification du vecteur X': y' =[X/]
3) Cas où y' n'appartient pas au dictionnaire:

3.1) Si IW/III < 8 avec 8 = 1~l
Alors X' = X' K B avec K B = 1 + ES, puis retour en 2)

3.2) Sinon FIN, => QVA(X) = y', = y

2.7.6 Compromis: taux de compression / qualité / complexité

Nous montrerons que la QVAZM permet d'obtenir de meilleures performances en terme de
qualité que la QVA. De plus, elle n'augmente pas la complexité des calculs pour les vecteurs tels

que 11~lh > 6. Ce sont uniquement certains vecteurs tels que ~ < 1I~1I1 < 8 qu'il faut intégrer
à la zone de surcharge, qui augmenteront la complexité. Le nombre d'opérations supplémentaires
dépend du nombre de vecteurs à l'intérieur de la région de surcharge (il est cependant nécessaire
d'ajouter 2 tests).

2.7.7 Conclusion

Nous disposons maintenant d'un algorithme de quantification simple et efficace. Nous mon­
trerons que les résultats expérimentaux de la QVAZM améliorent la qualité sur certaines sous­
bandes. Notre problème consiste donc maintenant à régler le plus efficacement possible le facteur
de projection, et le seuil de la zone morte rZM suivant les objectifs à atteindre. Nous présentons
une étude du modèle du débit de la QVAZM pour une source laplacienne qui permettra d'améliorer
conjointement l'estimation de , et de rZM pour atteindre le débit cible d'une sous-bande.

2.8 Modèle du débit de la QVAZM pour une source laplacienne

2.8.1 Modèle du débit entropique de la QVA

L'objectif de cette étude est d'accélérer le processus d'optimisation des débits pour l'ensemble
des sous-bandes (voir chapitre 3). Nous développerons l'étude du modèle de débit entropique dans
le cas d'une source laplacienne. Dans notre cas, le modèle du débit est décomposé en deux: le
nombre de bits ben pour coder l'énergie et le nombre de bits bpos pour coder le nombre de positions
N(r) sur un rayon r. Le nombre de bits total pour coder un vecteur sur un rayon r est donné par:

(2.37)

Ce modèle nous permet de connaître le nombre de bits nécessaires pour coder un vecteur. Dans
le cas d'un code naturel, le nombre de bits pour coder en binaire l'énergie en = IIXII I = r dépend
du rayon maximum rT (rayon de troncature du dictionnaire). Le nombre de bits est donné par
ben(r) = pog2(rT)l Le nombre de bits pour coder le nombre de positions N(r) sur un rayon r
est donné par bpos(r) = pog2(N(r))1 . Par contre, dans le cas d'un code entropique, le nombre de
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bits pour coder l'énergie en dépend de la probabilité d'apparition du rayon PIIYIII (r) de l'énergie
r des vecteurs Y du dictionnaire. Le nombre de bits est donné par ben(r) = -log2(PIIYII1 (r)). Le
nombre de bits bpos(r) reste le même. Nous pouvons donc écrire le nombre de bits total b(r) pour
un rayon r pour un codage entropique par :

bits (2.38)

Nous pouvons maintenant écrire le modèle du débit entropique Re de la QVA pour des vecteurs
de dimension n en tenant compte de la probabilité d'apparition du rayon PIIYI11(r) et du nombre
de positions N(r) :

(2.39)

Il apparaît clairement que l'estimation théorique du débit entropique de Re dépend principale­
ment de l'estimation de la probabilité d'apparition du rayon PIIYII 1(r). Nous présenterons ultérieure­
ment les travaux qui ont permis de donner un modèle mathématique de PIIYI1 1(r) [76].

2.8.2 Modèle du débit entropique de la QVAZM

Afin d'établir le modèle du débit entropique de la QVAZM, celui-ci a été décomposé en trois
sous-débits correspondant à trois régions du dictionnaire. En observant la figure 2.10, nous avons
établi:

- le débit R~M pour la région de la zone morte;
- le débit ~'UTcharge pour la région de surcharge associée à la région de quantification sur les

vecteurs yi d'énergie 8;
- le débit R~ictionnaire pour la région de quantification normale sur le dictionnaire.

ous pouvons ainsi écrire le débit total:

R (rv r ) = R Z M + Rs'Urcharge + Rdictionnaire
ZM "ZM e e e (2.40)

En observant la figure 2.10, et en tenant compte de l'algorithme de la QVAZM, nous avons
également défini la probabilité d'apparition du rayon pZM(r) des vecteurs yi du dictionnaire C~M
avec zone morte, en fonction de la probabilité d'apparition des rayons discrétisés du réseau PIIYII 1(r),
r E N et de la fonction de répartition .FIlxlIl (rzM) :

.FIlxlll (rzM)
o
o

2:= PIIYII1(r) - .FIlxll l (rzM)
r=O

PIIYIII (r)
fuxili (r < rZM) r E IR

r=O
,1:(r:(8-1

r=8

, 8 + 1 :( r :( rT

(2.41)

(2.42)
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ous pouvons ainsi écrire à l'aide de Flixili (rzM), de PIIYIII (r) et du modèle du débit entropique
de la QVA Reh), le détail des trois sous-débits de RZM ('Y,rzM) :

~urcha1ye = -~ [ ctaPIIYIII (r) - F lixili (rZM)) (log2 ctPIIYIII (r) - F1lxlIl (rZM)) -log2 N(t5)) ]

R~ictionnaire = -~ [ ~ PIIYII I (r) (log2PIIYIII (r) -log2 N(r))]
r=8+1

(2.43)
Il est donc finalement possible de donner une formule du débit total RZM h, rZM) :

(2.44)

Nous allons maintenant donner une description précise des trois débits afin d'obtenir le modèle
du débit entropique de la QVAZM pour un dictionnaire pyramidal sur un réseau zn et pour une
source laplacienne.

2.8.3 Modèle du débit R;M

Pour obtenir le modèle du débit R~M, nous allons d'abord définir la densité de probabilité
JIIX!II (r), ensuite nous calculerons la fonction de répartition F lixili (r) qui nous permettra de calculer
Jllxlll (r < rZM)' Comme nous l'avons expliqué précédemment (voir chapitre 1), la répartition des
coefficients d'ondelettes peut être modélisée par une loi laplacienne [4][46]. Considérons un ensemble
de coefficients d'ondelettes x d'une sous-bande, indépendants et identiquement distribués, ceux-ci
sont découpés en vecteurs X de dimension n. La densité de probabilité Jx(X) des vecteurs X de
la source est définie par :

JX(X) = (~) n exp (-,\ IIXlll) avec ,\ = J2
CT

(2.45)

où CT correspond à l'écart-type de la distribution d'une des composantes du vecteur.
Ainsi, tous les vecteurs X situés sur une même surface (ou rayon) ont la même densité de

probabilité et vérifient:

IIXlll = constante (2.46)

Nous définissons l'énergie d'un vecteur X, comme l'équation d'une hyper-pyramide de proba­
bilité de rayon r :

n

IIXlll = L IXil = r
i=l

(2.47)

Jous pouvons maintenant écrire la densité de probabilité des rayons JllxlIl (r) (loi du rayon),
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FIG. 2.11: Densité de probabilité du rayon !IIx Il 1 (r) d'une source laplacienne de moyenne nulle et
d'écart-type Œ = 1, pour des vecteurs de dimension n = 8.

qui correspond à la répartition des hyper pyramides de rayon r [46] :

(2.48)

avec r(n)

00

/ un-1e-udu V nE IR.+ ou r(n) = (n - 1)! V n E N*

o

Nous disposons de la densité de probabilité du rayon JIIXIII (r) pour une répartition laplacienne
des vecteurs de coefficients d'ondelettes X (non quantifiés sur le réseau régulier de points). La figure
2.11 donne l'allure de Jllxlll (r) d'une source laplacienne de moyenne nulle et d'écart-type Œ = 1,
pour des vecteurs de dimension n = 8.

Pour calculer Jllxlll (r < rZM), nous avons calculé la fonction de répartition FllxlIl (rzM) qui
est obtenue par une succession d'intégrations par parties de Jllxlll (r). Dans le cas d'une source
laplacienne (a = 1), Fllxlll (rzM) est donnée par la formule 2.49, et représentée sur la figure 2.12.

n-l (ÀrzM)k
FllxlIl (rzM) = 1 - exp( -ÀrzM) L k!

k=O

avec À = vI2
Œ

(2.49)

Nous présentons en annexe A la démonstration du calcul de fonction de répartition FllxlIl (r)
dans le cas d'une source laplacienne (a = 1) et gaussienne (a = 2) pour n EN:

~-l (b tk
F1lxll (r) = 1 - exp (- (brt)" (r )

1 ~rk+l
k=O

V n,k E N (2.50)

avec a E {1,2} b= ~
Œ

et Œ l'écart-type
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FIG. 2.12: Fonction de répartition F1lx lI
l
(r) dans le cas d'une source laplacienne de moyenne nulle

et d'écart-type (J = 1, pour des vecteurs de dimension n = 8.

Il est maintenant possible de donner une description précise du modèle du débit R;M :

[(

n-l ( )k) ( n-l )k)]ZM 1 ÀrZM (>.rZM
Re = -~ 1 - exp( -ÀrZM) t; k! log2 1 - exp( -ÀrZM) t; k! (2.51)

2.8.4 Modèle du débit R~ictionnaire

Pour définir le modèle du débit R~ictionnaire, nous devons établir avec précision la probabilité
d'apparition PIIYIII (r) d'une source laplacienne. Différents travaux [76][68] s'articulent autour de
l'évaluation de la loi du rayon sur des réseaux réguliers de points. Ces travaux ont permis d'établir
la formule analytique 2.52 valable sur le réseau zn.

Où 8 correspond à la fonction de Kronecker :

8(u) = {1 s~ u = 0o smon
R i: (u) __ {O si. u = 0emarque: u

1 smon
(2.53)

En associant la formule analytique 2.52 à l'étude précédente de la densité de probabilité du
rayon fllxll (r) (loi du rayon) d'une distribution laplacienne (p = 1), une solution analytique de la
PIIYIII (r) a été proposée [68] :

PIIYIII (r) = PY ([[QV(X)11 1 = Ir)
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n (( À )) no ( ( À )) n-noPIIYlIl(r) = n~o Card(r, nO) xl-exp - 2"( X sinh 2"( X exp (-À"(r)

avec

45

(2.54)

(2.55)C d( ) d o l ({ Y = {YI, ... , Yn} E 'lLn 1 f= IYil = r })ar r, no = car ~na i=l

et cardinal ({Yi 1 Yi = O}) = no

Où no correspond au nombre de composantes nulles du vecteur Y.
L'énumération du nombre de vecteurs Card(r, no) sur chaque rayon r du réseau 'lLn ayant no

composantes nulles, formule 2.55, peut être calculée en utilisant une partie des méthodes d'indexage
par code préfixe [63]. Nous avons ainsi établi la formule analytique suivante (démonstration en
annexe B) :

, l:0 J
Card(r, no) = 2n-no~ L

no·
Yil =1

l~Jno-l

L
l "no-l J
r-Uj=l Yij

L

no Yino
tel que LYij = r et W (Yik) = L 6 (Yik - q) (2.57)

j=l q=~l

où 6 (u) est la fonction de Kronecker (relation 2.53), no correspond au nombre de composantes non
nulles du vecteur Y et Yik est la i ème composante non nulle.

Finalement, à l'aide des relations 2.54 et 2.56 nous pouvons calculer le modèle du débit R~ictionnaire

pour une distribution laplacienne:

R:;ic"=nai" ~ -~ ['~l PIIYII, (r) (log,PIIYII, (r) -log, N(r)) ] (2.58)

où N (r) correspond au nombre de vecteurs sur le rayon r, et 8 + 1 est le rayon à partir duquel la
quantification des vecteurs se fait normalement par une QVA.

2.8.5 Modèle du débit Rsurcharge
e

Pour établir le modèle du débit ~urcharge, nous utilisons les résultats obtenus aux paragraphes
précedents, à savoir fil XII 1 (r < rZM) et PIIYIII (r). Nous pouvons ainsi écrire:

I<,,,chm
y
, ~ -~ [ (taPIIYII, (r) - PZM (0)) (lOg, (taPIIY II, (r) - PZM (0)) -log, N(a)) ]

(2.59)
Les formules 2.51, 2.58 et 2.59 nous conduisent donc à la description du modèle du débit

entropique de la QVAZM pour une source laplacienne suivante:

(2.60)
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FIG. 2.13: Description de la loi du rayon de la QVA avec n = 8, sans zone morte (0 = 0) et 'Y = 1
pour une source laplacienne de moyenne nulle et d'écart-type a = 1.

2.8.6 Simulation de PZM (r)

La figure 2.13 montre la répartition théorique PIIYI1
1
(r) des différents rayons d'énergies (loi du

rayon) d'une QVA sans zone morte avec n = 8 et 'Y = 1 pour une source laplacienne de moyenne
nulle et d'écart-type a = 1. Les pics en gras correspondent à la probabilité d'apparition du rayon
théorique de la source laplacienne sans zone morte (le trait continu lie simplement le sommet de
ces pics pour visualiser l'allure de la répartition). Le graphique en barres correspond aux relevés
expérimentaux. La figure 2.14 montre la répartition PZM (r) d'une QVA avec une zone morte

(~ = 3,1 soit 0 = 4) qui tient compte de la forme du dictionnaire CZM. Le pic au premier rayon

ocorrespond à la région de surcharge décrite précédemment sur la figure 2.10.

Nous pouvons constater que le modèle théorique de PZM (r) pour une distribution laplacienne
des coefficients d'ondelettes est relativement précis. Cette étude nous permet ensuite de comparer
le modèle du débit théorique et pratique.

2.8.7 Simulation du modèle RZM (T' rZM)

La figure 2.15 montre l'évolution théorique du débit RZM ("l, rZM) en fonction des couples
("I,rzM) pour une source laplacienne (dimension des vecteurs n = 8) de moyenne nulle et d'écart­
type a = 1. Cette figure montre comment évolue le débit RZM ("l, rZM) suivant le facteur de
projection 'Y et suivant le rayon de la zone morte rZM. La figure 2.16 correspond à une coupe hori­
zontale pour un débit de 1,0 bpp. Nous disposons ainsi de tous les couples ('Y, rZM) qui permettent
d'atteindre un débit fixé (R = 1,0 bpp). Notre modèle semble être d'autant plus précis que la zone
morte est importante.
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FIG. 2.14: Description de la loi du rayon de la QVA avec n = 8, avec zone morte (0 = 4) et 1 = 1
pour une source laplacienne de moyenne nulle et d'écart-type (J = 1.

2.9 Résultats sur les différentes sous-bandes

2.9.1 Performances

Les résultats que nous présentons dans les tableaux 2.1 et 2.2, sont issus de la quantification
de l'image Lena pour un débit de 0,125 bpp (TC = 64 : 1). Nous rappelons simplement que notre
chaîne de traitement est basée sur une transformée en ondelettes à 5 niveaux de résolution qui utilise
le filtre 9-7 [4][1]. De plus, la répartition des débits sur chaque sous-bande a été établie à l'aide d'un
algorithme d'optimisation [75] associé à la QVAZM. Nous détaillerons largement cet algorithme
dans le chapitre 3. Le tableau 2.1 montre l'amélioration que la QVAZM apporte par rapport à
la QVA classique. Nous pouvons constater une diminution de plus de 14 % sur la distorsion de
certaines sous-bandes, et une amélioration globale avec une diminution de 7 % sur l'ensemble des
sous-bandes de la transformée en ondelettes.

ous constatons également une amélioration d'environ 0,2 dB entre le PSNR de la QVA classique
et le PSNR de la QVAZM de l'image Lena reconstruite (voir tableau 2.2), c'est-à-dire après une
transformée en ondelettes inverse.

2.9.2 Intérêt du modèle

Le modèle du débit de la QVAZM pour une source laplacienne (de moyenne nulle et d'écart-type
(J) nous permet d'avoir une estimation des couples (T, rZM) qui permettent d'atteindre un débit
cible pour une sous-bande donnée. Il sera ensuite possible de trouver le couple (T*, rZM ) "optimal"
qui minimise la distorsion de la quantification de la source. Cette approche est le point clé de notre
méthode. Cependant, la complexité de notre algorithme est encore importante.
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FIG. 2.15: Evolution théorique du débit RZM (T, rZM) en fonction des couples (T, rZM) pour une
source laplacienne (moyenne nulle, (]" = 1). L'axe vertical correspond aux différents débits, l'axe de
gauche à l'évolution du facteur de projection, et l'axe de droite à l'évolution du rayon de la zone
morte rZM.
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TAB. 2.1: Comparaison des performances QVAj QVAZM sur les sous-bandes de l'image Lena.
1 Sous bandes 1 Type 1 Re (bpp) 1 1 1 rZMh 1 r max 1 DSB 1 b.D, Gain 1

V5 QVA 4,8813 1,3704 0,0 91 0,1500 -0,0248
(SEo) QVAZM 4,8814 1,4219 0,0 87 0,1748

H5 QVA 3,6268 1,4550 0,0 46 0,1892 0,0027
(SEI) QVAZM 3,6442 1,4082 1,7295 47 0,1865 1,45 %

D5 QVA 3,6283 1,4774 0,0 37 0,1885 -0,0110
(SE2) QVAZM 3,6252 1,5239 0,0 35 0,1995

V4 QVA 3,1310 3,1981 0,0 35 0,8075 -0,0058
(SE3 ) QVAZM 3,1273 3,2090 0,0 35 0,8133

H4 QVA 1,9957 3,4362 0,0 17 0,7941 0,0264
(SE4) QVAZM 1,9941 2,9619 1,6525 19 0,7677 3,44 %

D4 QVA 1,9923 3,1990 0,0 19 0,6283 0,276
(SEs) QVAZM 1,9830 2,7285 1,7295 24 0,6007 4,59 %

V3 QVA 1,3314 8,3184 0,0 29 3,5678 0,1071
(SB6) QVAZM 1,3359 6,7949 3,3820 36 3,4607 3,09 %

H3 QVA 0,7941 7,9774 0,0 13 2,3599 0,1454
(SE7 ) QVAZM 0,7979 6,0918 2,9311 16 2,2145 6,57 %

D3 QVA 0,8065 7,6218 0,0 14 2,0137 0,2450
(SEs) QVAZM 0,8082 5,7803 2,9787 19 1,7687 13,85 %

V2 QVA 0,2949 23,5780 0,0 10 10,8316 1,3923
(SEg) QVAZM 0,2949 14,5835 3,7295 16 9,4393 14,75 %

H2 QVA 0,1376 23,6807 0,0 6 6,3719 0,7164
(SElO) QVAZM 0,1376 13,7202 2,9787 9 5,6555 12,67 %

D2 QVA 0,0996 22,0549 0,0 5 5,3590 0,6912
(SEll ) QVAZM 0,1000 11,0087 3,9311 9 4,6678 14,81 %

VI QVA 0,0 105,645 0,0 ° 10,7802 0,0
(SEI2 ) QVAZM 0,0 105,645 0,0 ° 10,7802 0%

Hl QVA 0,0 102,188 0,0 ° 4,3281 0,0
(SEI3) QVAZM 0,0 102,188 0,0 ° 4,3281 0%

Dl QVA 0,0 97,846 0,0 ° 2,1956 0,0
(SEI4) QVAZM 0,0 97,846 0,0 ° 2,1956 0%

Toutes les QVA 0,1252 50,6474 3,3122- - -

SB de la Tü QVAZM 0,1253 47,3352 7,00 %

TAB. 2.2: Comparaison des performances QVAj QVAZM sur l'image Lena reconstruite.

1 1 Type 1 Re (bpp) 1 D 1 SNR 1 PSNR 1 b.PSNR 1

Image QVA 0,1252 54,8284 25,0844 30,7407 0,1884
Lena QVAZM 0,1253 52,5019 25,2727 30,9291
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FIG. 2.16: Evolution des couples (r,rzM) pour une source laplacienne (moyenne nulle, (J = 1) et
pour un débit fixé (R = 1,0 bpp). Courbe théorique en continu, et courbe pratique en continu gras.

2.10 Conclusion du chapitre

Cette étude théorique de la Quantification Vectorielle Algébrique avec Zone Morte (QVAZM)
et les principaux résultats qui en découlent, montrent qu'il est possible de diminuer la distorsion
sur la plupart des sous-bandes. Nous montrerons à travers le chapitre 3 que cette approche nous
permet d'améliorer de manière significative la qualité visuelle d'une image ainsi que le PSNR par
rapport à JPEG2000.

L'intérêt principal de notre approche est de mieux quantifier les coefficients d'ondelettes signi­
ficatifs. Le fait de créer une zone morte permet d'éliminer les coefficients qui n'apportent pas une
information pertinente lors de la reconstruction de l'image. Nous pouvons considérer ces coefficients
comme du bruit. C'est d'ailleurs dans ce cadre d'étude que nous montrerons à travers le chapitre
4 la robustesse de notre méthode pour des applications de tatouage d'images, face à différentes
attaques (re-compression, filtrage et en particulier bruit additif gaussien).

D'autre part, nous avons établi un modèle du débit entropique par code préfixe pour une source
laplacienne. Celui-ci pourra être utilisé pour accélérer la recherche du meilleur couple (,*, r ZM )qui
permet d'atteindre le débit cible de la sous-bande considérée avec une distorsion minimale.
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Chapitre 3

Allocation optimale des débits
associée à la QVAZM et au codage
Stack-Run

3.1 Introduction

Ce chapitre est consacré à la présentation d'une méthode d'allocation optimale des débits as­
sociée à la Quantification Vectorielle Algébrique avec Zone Morte et au codage Stack-Run. Ces
fonctions correspondent à une partie de notre chaîne de compression présentée au chapitre 1. Dans
un premier temps, nous donnerons une description générale des différents traitements qui com­
posent cette chaîne, à savoir: la transformée en ondelettes, l'allocation optimale des débits avec
la QVAZM et le codage Stack-Run. Dans un second temps, nous présenterons l'algorithme que
nous avons choisi pour déterminer la répartition des débits de chaque sous-bande [74] [75]. Cet
algorithme détermine les débits optimaux Rk de chaque sous-bande (optimisation conjointe du
débit et de la distorsion), avec pour contrainte d'atteindre le débit cible Re, c'est-à-dire le taux
de compression souhaité. Nous précisons que la transformée en ondelettes sur J niveaux de réso­
lution engendre K = 3J sous-bandes notées SBk où k E {a, 1, ... , K - 1} et une sous-bande basse
fréquence notée SBBF. Chaque sous-bande SBk est caractérisée par son facteur de projection ')'k

qui fixe le débit Rk de la sous-bande. L'objectif de l'allocation optimale des débits Rk avec la Quan­
tification Vectorielle Algébrique consiste d~mc à trouver les facteurs de projection optimaux i'k pour
chaque sous-bande SBk (un seul paramètre par sous-bande). Or, comme nous l'avons introduit au
chapitre 2, la QVAZM dépend de deux paramètres: le facteur de projection')' et le rayon de la
zone morte rZM. Nous présenterons donc notre algorithme d'optimisation qui permet de trouver
le couple optimal (rk' r ZMk ) pour chaque sous-bande SBk, afin d'atteindre le débit optimal Rk'
Enfin, comme nous l'avons montré dans le chapitre 2, la création d'une zone morte engendre des
plages importantes de vecteurs nuls. Cette redondance spatiale sera prise en compte au codage en
associant un codeur de type Stack-Run à la Quantification Vectorielle Algébrique avec Zone Morte.
Les résultats expérimentaux seront présentés sur différentes images et comparés aux méthodes de
références actuelles telles que SPIHT et JPEG2000.

3.2 Description générale

Notre chaîne de compression est basée sur trois principaux traitements. Tout d'abord, nous ap­
pliquons une transformée en ondelettes discrète en utilisant le filtre biorthogonal 9-7 [26]. Ce filtre
a été initialement proposé dans le domaine de la compression d'images il y a une dizaine d'années
[1]. De nombreux travaux montrent qu'il est actuellement le plus performant en terme de com-
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FIG. 3.1: Chaîne de compression d'une image

promis complexité/ qualité [3]. Il a d'ailleurs été choisi dans le nouveau standard de compression
JPEG2000. Ensuite, nous effectuons notre processus de quantification basé sur la Quantification
Vectorielle Algébrique avec Zone Morte associée à une allocation optimale des débits. Nous avons
également mis en place un codeur de type Stack-Run afin d'améliorer le codage des plages d'énergie
nulle. Enfin, l'utilisation d'un codage entropique (en pratique: codage de Huffman ou Arithmé­
tique) des index pourra être envisagé lors la transmission ou le stockage des données finales. Cette
chaîne de compression est représentée sur la figure 3.1. Notre travail s'est focalisé en particulier
sur l'optimisation du couple (')'~, r ZMk) pour atteindre le débit optimal Rk de chaque sous-bande
SBk . L'objectif principal est d'obtenir, pour un débit cible Re donné, la plus faible distorsion
entre l'image originale et l'image reconstruite (mesure objective) et également d'obtenir une bonne
qualité visuelle (mesure subjective).

3.3 Allocation optimale de débit associée à la QVA

3.3.1 Définitions

De manière générale, l'allocation optimale de débit consiste à répartir le débit cible Re sur
chaque sous-bande SBk issue de la transformée en ondelettes discrète afin de minimiser la distorsion
moyenne totale DT. Le problème d'optimisation peut s'écrire comme un problème classique de
minimisation multidimensionnel avec contrainte d'égalité:

{

r::.in DT (RBF ,Ra, ... ,Rk, ... , RK - 1 )
{RkElRlk-O, ... ,K-l}

sous la contrainte d'égalité
RT (RBF, Ra, ... ,Rk, ... ,RK-l) = Re

(3.1)

où RT (i.e. le débit total) correspond à la somme pondérée des débits Rk et du débit de la basse
fréquence RBF.
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FIG. 3.2: Représentation des sous-bandes SBk d'une transformée en ondelettes sur J = 3 niveaux
de décomposition. Chaque sous-bande SBk a son propre débit Rk et sa propre distorsion Dk .

3.3.2 Hypothèses

Le problème de l'allocation optimale peut être résolu en imposant certaines hypothèses liées à la
décomposition de l'image en sous-bandes. En effet, chaque sous-bande SBk possède ses propres car­
actéristiques statistiques et ses propres informations fréquentielles et spatiales. Certaines méthodes
utilisent la redondance d'information spatiale à travers certaines sous-bandes (Algorithme EZW,
SPIHT[78]). Cependant, afin de rendre plus souple l'utilisation de notre méthode (modification de
certaines sous-bandes sans perturber les autres: application au tatouage d'images par exemple), et
en tenant compte des contraintes de l'algorithme d'optimisation, nous considèrerons les différentes
sous-bandes indépendantes les unes des autres tout au long de notre étude. La figure 3.2 montre
que chaque sous-bande SBk a son propre débit Rk et sa propre distorsion D k .

3.3.2.1 Indépendance des sous-bandes

L'approche allocation de débit par sous-bandes fait l'hypothèse d'un traitement indépendant
des sous-bandes, figure 3.2, de sorte que le débit total s'exprime comme la somme pondérée des
débits dans chaque sous-bande SBk et de la sous-bande basse fréquence SBBF :

K-l

RT (RBF, Ho, ... ,Rk, ... , RK-d = aBFRBF + L akRk (3.2)
k=O

Les coefficients de pondération ak pour chaque sous-bande SBk tiennent compte de l'opéra­
tion de sous-échantillonnage effectuée lors de la décomposition en Ondelettes. Dans le cas d'une
décomposition dyadique sur J niveaux avec j l'indice d'un niveau, les aj sont donnés par la formule:

1
aj = 22j et aBF = aJ

or si chaque niveauj est composé de trois sous-bandes avec un nombre total de sous-bandes K = 3J,
et avec k l'indice d'une sous-bande défini comme sur la figure 3.2, alors les ak sont donnés par la
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formule:
1

a - -=----:-:;-
k - 22i K 3k l

où i.l désigne la partie entière supérieure.

3.3.2.2 Orthogonalité de la décomposition

(3.3)

(3.4)

En considérant les sous-bandes indépendantes les unes des autres, il est possible d'exprimer la
distorsion totale DT comme une combinaison linéaire des distorsions dans chaque sous-bande SBk :

K-l
DT (RBF, Ho, ... ,Rk, ... , RK-d = 7fBFD BF (RBF) + L 7fkDk (Rk)

k=O

où les coefficients 7fk peuvent être choisis soit pour garantir la condition d'orthogonalité soit pour
une meilleur prise en compte des erreurs psychovisuelles.

Nous utilisons le filtre biorthogonal 9-7 pour la décomposition dyadique, or ce filtre ne garantit
pas la condition d'orthogonalité. Ainsi, les coefficients de pondération 7fk, pour chaque sous-bande
SBk, peuvent être choisis pour rendre la décomposition orthogonale. Minimiser la distorsion totale
DT revient alors à minimiser l'erreur quadratique moyenne. Cependant, dans notre cas, il suffit
d'obtenir une erreur quadratique moyenne pour chaque sous-bande et donc, afin de simplifier les
traitements, les coefficients de pondération 7fk ont été réglés à 1.

3.3.2.3 Convexité

Le problème d'optimisation avec contrainte 3.1 peut être résolu avec la dualité lagrangienne. Cet
outil est particulièrement adapté pour l'optimisation de fonctions convexes ou localement convexes.

ous présentons au paragraphe suivant la formalisation du problème.

3.3.3 Formalisation du problème

L'allocation globale des débits tient compte des débits Rk et des distorsions D k des sous-bandes
SBk et également du débit RBF et de la distorsion DBF de la sous-bande basse fréquence SBBF'
Cependant, aucun modèle statistique simple ne permet de représenter la distribution des coefficients
d'ondelettes de cette sous-bande. Le débit RBF est donc fixé à l'avance afin de coder avec une grande
précision la sous-bande des basses fréquences, ce qui implique que la distorsion DBF est également
fixée. En effet, cette sous-bande représente les moyennes locales de l'image, une erreur importante
sur ces coefficients engendre une erreur importante sur de grandes zones de l'image reconstruite.
Le problème de l'allocation de débit (problème 3.1) peut être réécrit en considérant les hypothèses
précédentes :

~in _ [Ktl 7fkDk (Rk) + 7fBFDBF (RBF)]
{RkEJRlk-O, ... ,K l} k=O

sous la contrainte d'égalité (3.5)K-l
I: akRk + aORBF = Re
k=O

Ce problème d'optimisation peut être résolu en utilisant les opérateurs de Lagrange et en min­
imisant le critère J (appelé aussi fonctionnelle) :

J, (RBF, Ho, ... ,RK-Jl ~ [~"kDk (JQ.) + "BFDBF (RBFl] +À [ (~akRk +aoRBF) - Re]
(3.6)
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Une solution optimale au problème 3.5 peut être obtenue si nous savons déterminer un point-col
de la fonction de Lagrange, c'est-à-dire un couple (.Êh,).) vérifiant les conditions de stationnarité
données par les relations suivantes :

{

l>. (.Êh ) = ~~nl>. (RT)

avec

). (RT - Re) = a
(3.7)

Supposons la fonction RT continue sur l'intervalle admissible des solutions S. Nous pouvons
maintenant définir la fonction W (À) pour À ~ a par la relation 3.8. Cette fonction permet de
connaître pour différents À les débits Rk qui minimisent le critère lÀ (RT)'

(3.8)

(3.9)
{

maxw (À) = max { min lÀ (RT )}
À À RTES

avec
À E :lRK +

Une solution permet de résoudre ce problème en deux étapes [74] :
- la première étape consiste à minimiser le critère Lagrangien par rapport à RT pour un À fixé.

ous disposons ainsi de l'allocation optimale des débits {Rk E:IR 1 k = 0, ... , K - 1}. Cette

étape garantit que l'on se situe sur l'enveloppe convexe de la fonction Débit-Distorsion D (R),
comme le montre la figure 3.3(a) ;

- la seconde étape consiste à trouver le paramètre À satisfaisant la contrainte d'égalité imposée

sur le débit: RT (RBF' Ro, ... ,RK-l) = Re. Nous disposons ainsi du ). optimal parmi les

solutions situées sur l'enveloppe convexe. Cette étape permet d'atteindre le débit cible Re
avec une allocation optimale des débits Rk' La recherche du ). optimal est réalisée par une
procédure itérative sur la fonction concave W (À) (voir figure 3.3(b)).

La recherche d'un point-col, s'il existe, peut se faire en résolvant le problème dual du problème
initial 3.5 : ./'0.0 . _

0' &
• /N-q ~'1-SCI. Cl" l ':'3

o::.Nc·
~- S ...

<"/.
O""H 0\)(:"

3.3.4 Algorithme d'allocation des débits associée à la QVA

L'allocation des débits est uniquement effectuée sur les sous-bandes SBk hautes fréquences.
La sous-bande basse fréquence SBBF est traitée indépendamment des autres sous-bandes SBk
(le débit RBF est fixé par une Quantification Scalaire Uniforme suivie d'un codeur entropique).
Les sous-bandes hautes fréquences SBk sont traitées par la Quantification Vectorielle Algébrique
décrite au chapitre 2.

Dans la première étape, compte tenu du choix du quantificateur (QVA) , caractérisé par son
paramètre de réglage: le facteur de projection " l'algorithme consiste à minimiser le critère lÀ (T)
où 1 = {'o, ... ,Ik, ... , IK-l} correspond au vecteur des facteurs de projection associés aux dif­
férentes sous-bandes SBk . L'objectif de l'allocation revient maintenant à déterminer le facteur de
projection optimal )', à À fixé, minimisant la fonctionnelle lÀ (T) (formule 3.10). La procédure de
minimisation du problème utilise une méthode itérative basée sur le gradient conjugué (avec la
variante de Fletcher & Reeves [37]).

Unive7'sité Henri Poincaré, NANCY 1



56 ALLOCATIO OPTIMALE DES DÉBITS ASSOCIÉE A LA QVAZM ET AU CODAGE Stack-Run

W(À)
w(i)

O =max[w(i.)]
.------....;::--"-----+

o..... _ À ..
RT=Rc

·······..o.....V Concavité de W ( À)
"~

À --------------~.. ~

-À.
RT=Rc

Enveloppe Convexe

..
,..
~ .
~ .
: .: . ..
\ . . .
Q •• • .

" . .
DT<R.,=Rcl ---~ .."'." .

: ••.••••• 0 • 0 •

: 'a,
i ..... o. • •••••

i ·..····..o·..····:.. ·~~· ....~..~.o:....~.......~..o~;t----------':....;,;;;,:;=--::+--+ RT
Î?r = Re RT rrw.

(a) (b)

FIG. 3.3: Courbes DT(RT ) et W (À) pour l'allocation optimale des débits.

Dans la seconde étape, la procédure de recherche du .À optimal pour atteindre le débit Re
utilise une méthode itérative qui engendre une suite de {Àj } convergeant vers .À optimal. Cette
étape ne pose pas de réelles difficultés en raison de la propriété de la concavité de W (À). La formule
3.11 donne la procédure de calcul des Àj+l, où Oj est la direction de déplacement souvent établie à
partir du gradient de J au point À j et K, le pas du gradient choisi a priori. Afin de réduire le coût
calculatoire, la contrainte d'égalité sur le débit (RT - Re) a été utilisée pour le calcul du gradient
Oj.

(3.11)

ous disposons à présent d'un algorithme d'allocation optimale des débits pour les sous-bandes
hautes fréquences SBk qui dépend d'un seul paramètre, le vecteur des facteurs de projection 1 =

{'o, ... ,Ik' ... , IK-d- Il est donc possible de trouver le vecteur optimal l' = {1'0, ... ,1'k' ... ,1'K-d
pour atteindre le débit cible Re.

3.4 Allocation des débits associée à la QVAZM

3.4.1 Objectif

L'algorithme d'allocation des débits permet d'obtenir la répartition optimale des débits à travers
les sous-bandes k (c'est-à-dire les Rk), afin d'atteindre le débit cible Re- Les débits optimaux Rk ont
été calculés à l'aide de la QVA en utilisant les facteurs de projections optimaux 1'k- otre étude s'est
ensuite orientée vers une allocation des débits associée à la Quantification Vectorielle Algébrique
avec Zone Morte. L'objectif de cette approche consiste à optimiser de manière conjointe les facteurs
de projection Ik et les rayons des zones mortes rZMk de façon à trouver le couple optimal (,le, rZMk )
pour chaque sous-bande SBk . Ce problème d'optimisation conjointe est particulièrement complexe
car il dépend de deux paramètres: le facteur de projection Ik et le rayon de la zone morte rZMk,
qui font varier à la fois le débit Rk et la distorion D k .
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FIG. 3.4: (a) Distorsion en fonction du débit sur une sous-bande SBk avec et sans zone morte.
(b) Couple optimal bi::, r ZMk ) qui permet d'atteindre le débit optimal Ri:: = Rk avec la distorsion
minimale Di:: < ÎJk.

3.4.2 Problème: une optimisation conjointe

Les deux paramètres rk et rZMk sont indépendants et permettent tous deux de modifier le débit
et la distorsion. Cependant nous avons choisi de considérer le facteur de projection rk comme le
paramètre prioritaire. En effet, celui-ci permet de fixer le débit Rk à atteindre pour la sous-bande
considérée lors de la phase d'allocation des débits. Ainsi, le rayon de la zone morte rZMk sera
plutôt considéré comme un paramètre d'ajustement afin de diminuer la distorsion et en préservant
le débit Rk à atteindre. En tenant compte de ces hypothèses, nous avons intégré une procédure
d'optimisation conjointe des paramètres ri:: et ZMk en conservant la répartition des débits optimaux
Rk du programme d'allocation sans zone morte décrit au §3.3. Cette méthode permet de converger
vers une solution unique optimale, c'est-à-dire une solution sur l'enveloppe convexe de la courbe
Débit-Distorsion avec zone morte. La figure 3.4(a) montre l'objectif de notre approche qui consiste
à trouver pour chaque sous-bande SBk, le couple optimal bi::, r ZMk ) qui permet d'atteindre le
débit optimal Ri:: = Rk avec une distorsion minimale Dk < ÎJk . Comme le montre la figure 3.4(b),
lorsque le débit optimal Rk est égal à Rk, il est important de noter que ri:: =1=- i'k si rZMk =1=- 0 et
que ri:: = i'k si rZMk = O.

3.4.3 Formalisation du problème

ous avons montré au chapitre 2 qu'il était possible d'obtenir la courbe théorique, dans une
sous-bande SBk , des différents couples bk' rZMk) pour atteindre un débit Rk donné (voir figure
2.16 du chapitre 2, illustré également sur la figure 3.4(b)). De plus, nous pouvons constater en
observant la figure 3.5 qu'il est possible en introduisant une zone morte, de réduire la distorsion
ÎJk , pour le débit Rk donné. Nous rappelIons que le facteur de projection ri:: est toujours calculé pour
atteindre le débit fixé Ri:: = Rk quelle que soit la zone morte rZMk =1=- O. Nous pouvons également
remarquer que la courbe D k bk,rZMk) est localement convexe dans chaque intervalle [6k,6k + 1]

avec 6k = rr;~kl E N. Il est donc possible de trouver dans chaque intervalle un seuil minimal
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FIG. 3.5: Simulation des courbes de D k h~, rZMk) des sous-bandes SBk de 6 à 11 (J = 5) de l'image
Lena pour un débit cible Re = 0, 125 bpp avec la QVAZM.

~ E IR. En tenant compte uniquement des seuils minimaux de la courbe Dk h~, rZMk), nous
Î'k

pouvons considérer que ces minima locaux sont sur une enveloppe convexe. Il est donc possible de

trouver un unique seuil minimal~ E IR qui nous permet d'obtenir le couple optimal h~, r ZMk ) .
Î'k

Notre problème général consiste alors à trouver parmi les couples h~, rZMk) , le couple optimal
h~, r ZMk ) qui permet d'atteindre la distorsion minimale D~.

{

h~,rZMk) = *(r:un ) h~,rzMk)
D k Î'k,rZMk

avec h~, rZMk) = {hk' rZMk) 1R~ hk' rZMk) = Rk V rZMk E IR}
(3.12)

otre algorithme de recherche du couple optimal h~, r ZMk), pour chaque sous-bande SBk , est
réalisé en deux étapes imbriquées :

la première étape consiste à rechercher le facteur de projection 'Y~ pour un rayon rZMk donné.

Cette étape nous assure la condition sur le débit optimal à atteindre R~ = Rk de la sous­
bande SBk . La figure 3.6(a) montre l'allure des courbes Rk ('Yk' rZMk) pour différents rayons

rZMk·
la seconde étape consiste à trouver le rayon optimal r ZMk pour atteindre la distorsion min­
imale Dk. Cette étape qui imbrique la première étape, permet d'obtenir le couple optimal

hi:, r ZMk ) pour un débit Rk donné. La figure 3.6(b) montre l'allure de l'enveloppe convexe
de la courbe Dkhi:, rZMk) , représentée également sur la figure 3.5, où chaque facteur de

projection 'Yi: a été calculé à la première étape afin d'assurer Ri: = Rk.
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FIG. 3.6: Description des courbes Rk (rk' rZMk) et Dk (rk' rZMk) pour la recherche du couple
optimal (rk' r ZMk ) d'une sous-bande SBk ·

3.4.4 Description de l'algorithme proposé

La recherche du couple optimal (rk' r ZMk ) est effectuée sur les sous-bandes hautes fréquences
SBk . La sous-bande basse fréquence SBBF est traitée de manière indépendante par une Quan­
tification Scalaire Uniforme. Les sous-bandes SBk sont traitées par la Quantification Vectorielle
Algébrique avec Zone Morte décrite au chapitre 2. La figure 3.7 présente l'algorithme général de
l'optimisation du couple (rk' r ZMk ) pour chaque sous-bande SBk . Nous présentons ensuite la de­
scription détaillée des algorithmes utilisés.

Dans la première étape, la procédure de recherche du facteur de projection 1'k pour un rayon
rZMk donné est effectuée par un algorithme de dichotomie. En effet, la fonction Rk (rk' rZMk) est
décroissante, il est donc possible de converger vers le débit optimal Rk pour obtenir le facteur de
projection 1'k. Les bornes pour l'initialisation de l'algorithme de dichotomie ont été choisies en

Pour chaque sous-bande SBk

Algorithme de

Recherche du facteur

de projection r ~

Algorithme
d'allocation des
débits optimaux
sans Zone Morte

Algoritlune de

Recherche du couple

optimal (r~,r;/k)

f---------+..... {D: <1\}
~-~{(r:,r~)}

{R: =Rk }

FIG. 3.7: Description de l'algorithme général de l'optimisation des couples (rk' r ZMk ) pour chaque
sous-bande SBk .
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fonction de la sous-bande SBk traitée. Le facteur de projection minimal ,kin (borne minimale) est
initialisé à 0, 1 pour toutes les sous-bandes SBk . Par contre, le facteur de projection maximal ,kax

(borne maximale) dépend de la sous-bande SBk traitée, il est défini par la formule 3.13 où "'1 est
un coefficient de pondération fixé a priori ( "'1 ~ la).

(3.13)

A l'aide de l'étude théorique du modèle du débit présentée au chapitre 2, il est possible de réduire
cet intervalle de recherche. En effet, en connaissant les caractéristiques de la sous-bande (écart­
type, moyenne, dimension des vecteurs), nous pouvons déterminer la plage de recherche de Ik pour
une zone morte rZMk donnée. Cette approche permettra simplement d'accélérer la procédure de
recherche du couple optimal (,i::, r ZMk ) et donc d'accélérer le processus d'optimisation.

Algorithme de recherche du facteur de projection li::
Recherche de 'Yi:: pour rZMk donné, initialisation bkin

, 'Ykax
]

,min+,max
1) Initialisation de 'Yk = k 2 k

2) QVAZM avec 'Yk :::? {Rk' D k }

3) Tant que 1R~kRk 1 < ER

Algorithme de Dichotomie

3.1) Si Rk > Rk , alors 'Ykin = Ik , sinon Ikax = Ik
3.2) Calculer le nouveau facteur de projection 'Yk = 1kax~1kin ,Retour en 2)

4) Sinon 'Yi:: trouvé:::? {Ri::, DkJ

Dans la seconde étape, compte tenu de la convexité globale de D k ('Yi::, rZMk), nous avons mis en
place une procédure de recherche pour trouver la distorsion minimum Di:: parmi les quelques minima

locaux dans chaque intervalle [8k,8k+ 1] avec 8k= 1r;!kl (recherche de type exhaustive, mais sur

moins d'une dizaine de valeurs). Pour rechercher ces minima locaux, compte tenu de la convexité
locale de D k hi::, rZMk) , nous avons adapté l'algorithme de la "section dorée" [72]. Cet algorithme
permet de trouver le minimum local de D k hi::, rZMk) dans chaque intervalle [8k,8k+ 1] et donc
le rayon de la zone morte rZMk optimal associé. Nous décrivons ci-dessous le détail de l'algorithme
général issu de la figure 3.7.

Algorithme général de recherche du couple optimal hi::, r ZMk )

A) Algorithme d'allocation optimale des débits Rk pour atteindre Re

Utilisation des algorithmes d'Uzawa et de Fletcher & Reeves :::? {ik' Rk, Dk }

Pour chaque sous-bande SBk :

B) Algorithme de recherche du couple optimal hi::, r ZMk )

=> Recherche de r ZMk pour atteindre le minimum global de D k hi::, rZMk) :

1) Initialisation 8k = a , D k = Dk et rZMk = a
2) Si D k ~ Dk alors Di:: = D k et r ZMk = rZMk

3) Algorithme de la "section dorée" sur chaque intervalle
3.1) Initialisation de l'intervalle [8k , <5k + 1]
3.2) Recherche de rZMk pour atteindre le minimum local de Dk hi::, rZMk)

Algorithme de recherche du facteur de projection li:: pour Ri:: = Rk

3.3) rZMk trouvé pour une distorsion Dk minimum dans l'intervalle [<5k , <5k + 1]
4) Si <5k < <5kax alors <5k= <5k+ 1 Retour en 2)

Sinon couple optimal trouvé:::? h k,r ZMk )
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L'algorithme que nous avons proposé et mis en oeuvre nous permet d'obtenir pour chaque sous­
bande SBk, une distorsion plus faible Dk < ÎA pour un même débit Rk = Rk' Nous disposons
donc d'un algorithme qui détermine le couple optimal bk,r ZMk ) pour atteindre le débit optimal
Rk' L'étude théorique du modèle du débit développée au chapitre 2 permettra ultérieurement de
diminuer la complexité de la recherche en conservant les performances en termes de qualité. Dans le
cas idéal, il suffira de balayer les couples théoriques bk' rZMk) qui permettent d'atteindre le débit
Rk et de trouver celui qui obtient la distorsion minimale. D'autre part, l'étude d'un modèle de
distorsion de la QVAZM calculerait directement le couple optimal bk,r ZMk )' Ces travaux sont en
cours de développement et nous permettent d'envisager une diminution importante de la complexité
de l'algorithme.

3.5 Codage Stack-Run adapté aux plages d'énergies nulles

Comme nous l'avons expliqué au chapitre 2, la création d'une zone morte engendre une aug­
mentation du nombre de vecteurs nuls. ous proposons d'intégrer un codage bien adapté à ce type
de redondances spatiales. En effet, pour l'instant, nous utilisons lors du calcul du débit des énergies
un codage entropique. Nous rappelons que le codage des index des énergies doit être sans perte.
En pratique, il est nécessaire d'utiliser des codeurs de type Huffman [42] ou arithmétique [41]. Le
codeur Runlength [43] est bien adapté au codage de plages de valeurs identiques. Mais par rapport
à notre application, la complexité de ce codeur est trop importante. Nous avons donc utilisé le
principe du codage Stack-Run, largement détaillé dans différents travaux [88][74], qui est tout aussi
efficace avec une complexité réduite. En effet, ce codage présente quatre avantages décisifs décrits
ci-dessous :

- un codage adaptatif: le codage s'adapte directement aux valeurs à coder quel que soit le
nombre de bits utilisés par les valeurs;

- un codage instantané : le codage est calculé directement au cours de la lecture des valeurs j

- un codage performant: les performances du codage Stack-Run sont comparables à celles du
codage Runlength j

- un codage automatique des plages de zéros: le codage détermine automatiquement la longueur
des plages de zéros.

Compte tenu du nombre important de vecteurs nuls suite à la Quantification Vectorielle Al­
gébrique avec Zone Morte, nous avons donc intégré et adapté le codage Stack-Run aux plages
d'énergies nulles afin d'optimiser encore les performances de notre chaîne de compression dans le
cadre d'une application à bas débits.

3.5.1 Adaptation aux plages d'énergies nulles

A l'origine le codage Stack-Run permet de coder efficacement des plages de zéros et des entiers
signés [74]. Pour nos besoins, nous avons adapté ce codage afin de coder efficacement les plages
d'énergies qui correspondent uniquement à des valeurs positives ou nulles, c'est-à-dire à des entiers
non signés. Jous décrivons au paragraphe suivant notre technique de codage à travers un exemple.

3.5.2 Description du codage Stack-Run adapté

De manière générale, nous définissons deux classes d'énergies:
- la classe d'énergies nulles: celles-ci sont souvent regroupées et forment des plages de zéros

(run) j

- la classe d'énergies non nulles: celles-ci sont plutôt ponctuelles et correspondent à des entiers
positifs (level).
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Les énergies peuvent ainsi être traduites sous la forme de deux trames: la trame des runs et la
trame des levels.

Nous rappelons que la création d'une zone morte ne tient pas compte des premières énergies du
réseau n'appartenant pas au dictionnaire, il ne reste donc que l'ensemble des énergies suivant:

Or, connaissant la valeur de la zone morte Ok = 1r~rk l sur le réseau zn, il est po sible de soustraire

la valeur (ok - 1) pour chaque énergie IIY'II I . Afin d'optimiser le codage, nous avons donc stocké
les valeurs des énergies telles que :

Ce recalage nous permet de coder plus efficacement les énergies et donc de diminuer le débit. Nous
disposons ainsi des énergies stockées suivantes :

ous allons à présent donner notre procédure de codage en prenant l'exemple d'une trame d'éner­
gies, et en donnant la description des lignes du tableau 3.1.

Soit la trame d'énergies de la ligne 1. Il est possible de calculer la valeur décimale des runs
et des levels (ligne 2). Ensuite, nous les écrivons en binaire du bit de poids faible au bit de poids
fort (ligne 3). Nous introduisons également entre deux levels successifs un run nul pour éviter des
erreurs de codage.

Afin de distinguer les deux types de trame, nous attribuons des symboles différents pour coder
les différents bits des runs des levels. Nous définissons un alphabet de quatre symboles {O, l, -, +}
où les symboles "0 11 et "1" sont affectés aux bits des levels et représentent les chiffres binaires 0 et
1. Quant aux symboles Il - Il et Il +", ils sont affectés aux bits des runs et représentent les chiffres
binaires 0 et 1 (ligne 4).

ous constatons que le bit de poids fort (pour un run ou un level) est toujours égal à 1. Il est
donc possible d'améliorer le code en effectuant une limitation du nombre de symboles c'est-à-dire
en supprimant le bit de poids fort. Mais afin de préserver les runs d'un seul zéro ou des levels de
valeur l, nous conserverons le bit de poids fort lorsque les runs ou les levels ont une longueur en
2k - 1 V kEN (ligne 5).

Il est maintenant nécessaire de mettre en place un moyen pour effectuer le passage d'un run à
un level et vice versa. Pour cela, nous avons remplacé le dernier symbole d'un run ou d'un level
par les symboles respectifs d'un level ou d'un run (ligne 6). ous pouvons enfin écrire de manière
distincte la trame des runs t runs (ligne 7 avec son codage binaire naturel en dessous), et la trame
des levels tlevels (ligne 8 avec son codage binaire naturel en dessous).

Compte tenu de la probabilité d'apparition des quatre symboles dans chacune des trames, ces
dernières pourraient être codées encore plus efficacement avec un codage arithmétique (adaptatif).
Sinon, dans le cas d'un codage binaire des trames, la procédure présente l'intérêt d'être d'une très
faible complexité et sans stockage de table de décodage.

3.5.3 Amélioration de la forme des vecteurs

Le codage Stack-Run est d'autant plus efficace que les plages d'énergies nulles sont importantes.
Pour augmenter la taille des plages de vecteurs nuls, nous avons modifié la forme de ceux-ci afin
de les rendre "localement compacts Il (i.e carré ou rectangulaire). Nous présentons dans le tableau
3.2 (lignes 5 à 8) l'amélioration apportée par les vecteurs de formes rectangulaires en terme de
compromis qualité/ débit. D'autre part, le sens de lecture des vecteurs à travers les sous-bandes
pourrait encore améliorer le codage en augmentant la longueur de certaines plages de zéros.
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Trames run level run level level run
1) Energies 000000000000000 4 0000000000000 2 4 000000000
2) Entiers 15 4 13 2 4 9
3) Binaires 1111 001 1011 01 0 001 1001
4) Symboles + + + + 0 01 + - ++ 01 - 0 01 + - -+
5) Limitation + + + + 0 0 + - + 0 - 0 0 + - -

6) Passage + + + 1 0 - + - 1 - 0 0 - + - 0
7) t mns + + + 1 + - 1 0 + - 0

en binaire 11 11 11 01 11 10 01 00 11 10 00
8) tlevels 0 - - 0 -

en binaire 00 10 10 00 10

TAB. 3.1: Exemple de codage Stack-Run adapté

3.5.4 Performances et conclusions

Les performances obtenues avec ce codage Stack-Run (binaire) de complexité très faible, mon­
trent qu'il est possible de réduire de presque 3,5% le débit global tout en préservant le même PSNR
obtenu avec un codage arithmétique (lignes 12 et 13 du tableau 3.2). De plus, si nous comparons les
lignes 12 et 6 du tableau 3.2, nous pouvons constater qu'il est possible avec notre codage Stack-Run
(binaire), d'atteindre les même performances qu'avec un codage entropique. Le tableau 3.2 présente
les résultats expérimentaux du codage Stack-Run par rapport aux autres méthodes.

3.6 Résultats reconstruction de l'image

3.6.1 Rappels

Dans un premier temps, nous effectuons sur l'image originale une transformée en ondelettes
discrète avec J = 5 niveaux de décomposition, en utilisant le filtre biorthogonal 9-7. Ensuite,
nous utilisons l'algorithme d'allocation des débits suivi de notre algorithme de recherche du couple
optimal h'k' r ZMk )· La forme des vecteurs est choisie en fonction du type de codage (arithmétique ou
Stack-Run). Le codeur de type Huffman n'a pas été mis en oeuvre (légèrement moins performant
que le codeur arithmétique). Le type de débit sera précisé en fonction des algorithmes utilisés
(entropique, arithmétique, Stack-Run entropique, Stack-Run binaire).

3.6.2 Images Naturelles

ous effectuons dans un premier temps la comparaison des différents types de quantification
utilisés: SPIHT (http://www.cipr.rpi.edu/research/SPIHT), JPEG2000 (http://jj2000.epfl.ch),
QVA, QVAZM, QVAZM Stack-Run. Le tableau 3.2 présente les résultats avec l'image Lena pour
un débit entropique de 0,125 bpp.

ous constatons que pour un même débit, la QVAZM (vecteur rectangulaire), avec un codage
de type: Stack-Run (binaire), permet d'atteindre un meilleur PSNR qu'avec le standard de com­
pression JPEG2000 (lignes 2 et 12 du tableau 3.2). De plus, on constate une amélioration de la
qualité visuelle en particulier sur les zones texturées ( par exemple sur le chapeau de l'image Lena).
Nous pouvons également remarquer que pour un même PSNR = 30,90 dB (Image 3.7) le débit
avec notre codage de type Stack-Run (binaire), est plus faible qu'avec un codage classique de type
arithmétique (lignes 12 et 13 du tableau 3.2).

Nous avons effectué également une comparaison de la QVA avec un codage de type arithmé­
tique et de la QVAZM avec un codage de type Stack-Run (binaire), avec les méthodes SPIHT et
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Méthodes Types de codage Débit exact (bpp) PSNR (dB)
1) SPIHT 0,125 31,08
2) JPEG2000 0,125 30,82
3) QS entropique 0,1255 30,32
4) QSZM entropique 0,1256 30,58
5) QVA entropique 0,1252 30, 74
6) QVAZM entropique 0,1253 30,93
7) QVA (vec. rec.) entropique 0,1251 30,79
8) QVAZM (vec. rec.) entropique 0,1258 31,06
9) QVA (vec. rec.) Stack-Run (entropique) 0,1224 30,78
10) QVAZM (vec. rec.) Stack-Run (entropique) 0,1228 30,83
11) QVA (vec. rec.) arithmétique 0,1250 30,50

ITJ:ill QVAZM (vec. rec.) 1 Stack-Run (binaire)

[J}[] QVAZM (vec. rec.) 1 arithmétique

0,1252
0,1295

30,90
30,90

TAB. 3.2: Comparaison des méthodes pour l'image Lena à 0,125 bpp

IMAGES: Lena GoldHill Peppers
N° Débit (bpp) PSNR (dB) N° Débit (bpp) PSNR (dB) N° Débit (bpp) PSNR (dB)

1) SPIHT 3.2 0,0777 29,23 3.9 0,08 27,38 3.16 0,08 28,80
2) JPEG2000 3.3 0,0777 28,32 3.10 0,08 26,96 3.17 0,08 27,87
3) QVAZM 3.4 0,0777 28,91 3.11 0,08 27,16 3.18 0,079 28,45

4) SPIHT 3.5 0,125 31,08 3.12 0,125 28,48 3.19 0,125 30,65
5) JPEG2000 3.6 0,125 30,82 3.13 0,125 28,22 3.20 0,125 30,19
6) QVAZM 3.7 0,1252 30,90 3.14 0,125 28,33 3.21 0,122 30,17

TAB. 3.3: Comparaison des résultats sur différentes images

JPEG2000, pour différents débits. La figure 3.8 présente les différentes courbes pour chacune des
méthodes.

Nous pouvons remarquer les bonnes performances de notre approche pour les faibles débits.
Ces bonnes performances s'expliquent par l'intégration de la zone morte vectorielle sur différentes
sous-bandes SBk . Cela engendre des plages importantes d'énergie nulle, ce qui permet d'effectuer
un codage plus efficace. Nous pouvons remarquer, par exemple, un gain de presque 0,6 dB pour
un débit de 0,077 bpp (TC = 103 : 1) entre la QVAZM +Stack-Run (binaire) et JPEG2000. ous
rappelons que JPEG2000 est basé sur une Quantification Scalaire (plus simple à mettre en oeuvre
mais moins performante). Nous rappelons également que notre approche traite chaque sous-bande
de manière indépendante, alors que la méthode SPIHT utilise une technique inter-bande, ce qui
explique que nous sommes légèrement inférieurs à SPIHT en terme de PSNR (entre 0,2 dB et
0,3 dB de moins), cependant, notre approche nous permet de mieux préserver les zones texturées
et certains détails de l'image. Nous constatons finalement que la QVA (+codage arithmétique)
sans zone morte est moins performante (-0,4 dB) que la QVAZM. ous présentons également les
résultats de notre méthode dans les tableaux 3.3 et 3.4, pour différents débits, et différentes images.

3.6.3 Qualité visuelle

D'un point de vue subjectif, nous pouvons constater une amélioration de la qualité visuelle de
notre approche, en particulier sur les zones texturées. Par exemple: si nous observons le chapeau
de l'image Lena pour un TC = 64 : 1 (figure 3.9 : zoom de l'IMAGE 3.5, 3.6 et 3.7) ou pour un TC =
103 : 1 (figure 3.10 : zoom de l'IMAGE 3.2, 3.3 et 3.4) , nous pouvons constater que certains détails
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FIG. 3.8: Comparaison des performances des différentes méthodes (PSNR en fonction du débit) :
JPEG2000, SPIHT, QVA +arithmétique, QVAZM +Stack-Run (binaire) appliquées à l'image Lena.

IMAGES Boat Mandrill
N° Débit (bpp) PSNR (dB) N° Débit (bpp) PSNR (dB)

7) SPIHT 3.23 0,125 28,16 3.27 0,122 21,69
8) JPEG2000 3.24 0,125 27,97 3.28 0,122 21,54
9) QVAZM 3.25 0,125 27,96 3.29 0,122 21,68

TAB. 3.4: Comparaison des résultats sur d'autres images
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66 OPTIMALE DES DÉBITS ASSOCIÉE A LA QVAZM ET AU CODAGE Stack-Run

FIG. 3.9: Zoom sur le chapeau de Lena pour un TC = 64 : 1 (0,125 bpp), images de gauche à
droite: originale, SPIHT, JPEG2000, QVAZM.

FIG. 3.10: Zoom sur le chapeau de Lena pour un TC = 103 : 1 (0, 0777 bpp), images de gauche à
droite: originale, SPIHT, JPEG2000, QVAZM.

sont mieux préservés avec notre méthode que celle de SPIHT ou de JPEG2000. Cette constatation
est également valable pour des zones texturées (figure 3.12 : zoom de l'IMAGE 3.27, 3.28 et 3.29).
Nous pouvons également observer l'amélioration de la qualité visuelle sur le zoom effectué sur les
yeux de Lena pour un TC = 64 : 1 (zoom de l'IMAGE 3.5, 3.6 et 3.7), en particulier sur l'oeil de
gauche. Les différentes images que nous présentons à la fin du chapitre permettent d'apprécier cette
qualité visuelle.
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FIG. 3.11: Zoom sur les yeux de Lena pour un TC = 64 : 1 (0,125 bpp), images du haut: originale,
QVAZM, images du bas : JPEG2000, SPIHT.

FIG. 3.12: Zoom sur une zone texturée de l'image Mandrill, TO:~64 :1 (0,122 bpp), images de
gauche à droite: originale, SPIHT, JPEG2000, QVAZM.
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3.7 Conclusion du chapitre

ous avons présenté à travers ce chapitre l'étude et les performances de notre chaîne de compres­
sion. ous avons montré que notre algorithme de recherche du couple optimal bk,r ZMk )permettait
de réduire la distorsion D k de chaque sous-bande SBk pour un débit optimal Rk donné. De plus,
nous avons adapté le codage Stack-Run pour coder plus efficacement les plages d'énergie nulle. Les
résutats montrent que les performances, en terme de qualité objective et subjective (visuelle) de
la QVAZM associée au codage Stack-Run, sont meilleures à bas débits. ous avons constaté en
particulier un gain compris entre 0,3 dB et 0,6 dB par rapport au standard JPEG2000 pour des
taux de compression inférieurs à 64 : 1 (0, 125 bpp).

Dans le chapitre suivant, nous présentons la compression d'images avec QVAZM associée au
tatouage d'images. Nous montrons que la création d'une zone morte vectorielle permet d'améliorer
la robustesse du tatouage face à différents types d'attaques (en particulier, celles de type bruit
additif gaussien).
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3.7 CONCLUSION DU CHAPITRE

IMAGE 3.1 : Image Lena originale.

IMAGE 3.2 : Image Lena SPIHT, TC=lü3 :1, PSNR=29,23dB.

69
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IMAGE 3.3 : Image Lena JPEG2000, TC=1ü3 :1, PS R=28,32dB.

IMAGE 3.4 : Image Lena QVAZM + Stack-Run (binaire), TC=1ü3 :1, PSNR=28,91dB.
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IMAGE 3.5 : Image Lena SPIHT, TC=64 :1, PSNR=31,08dB.

IMAGE 3.6 : Image Lena JPEG2000, TC=64 :1, PSNR=30,82dB.
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IMAGE 3.7 : Image Lena QVAZM + Stack-Run (binaire), TC=64 :1, P8NR=3ü,91dB.

IMAGE 3.8 : Image Goldhill originale.
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IMAGE 3.9 : Image Goldhill SPIHT, TC=100 :1, PSNR=27,38dB.

IMAGE 3.10 : Image Goldhill JPEG2000, TC=100 :1, PSNR=26,96dB.

73
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IMAGE 3.11 : Image Goldhill QVAZM + Stack-Run (binaire), TC=1üü :1, PSNR=27,16dB.

IMAGE 3.12 : Image Goldhill SPIHT, TC=64 :1, PSNR=28,48dB.
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IMAGE 3.13 : Image Goldhill JPEG2000, TC=64 :1, PS R=28,22dB.

IMAGE 3.14 : Image Goldhill QVAZM + Stack-Run (binaire), TC=64 :1, PSNR=28,33dB
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IMAGE 3.15 : Image Peppers originale.

IMAGE 3.16 : Image Peppers SPIHT, TC=100 :1, PSNR=28,80dB.
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IMAGE 3.17 : Image Peppers JPEG2000, TC=100 :1, PS R=27,87dB.

IMAGE 3.18 : Image Peppers QVAZM + Stack-Run (binaire), TC=100 :1 (O,0792bpp),
PSNR=28,46dB.

77
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IMAGE 3.19 : Image Peppers SPIHT, TC=64 :1, PSNR=30,65dB.

IMAGE 3.20 : Image Peppers JPEG2000, TC=64 :1, PSNR=30,19dB.
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IMAGE 3.21 : Image Peppers QVAZM + Stack-Run (binaire), TC~64 :1 (0,122 bpp),
PSNR=30,17dB

IMAGE 3.22 : Image Boat originale.
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IMAGE 3.23 : Image Boat SPIHT, TC=64 :1, PSNR=28,16dB.

IMAGE 3.24 : Image Boat JPEG2000, TC=64 :1, PSNR=27,97dB.
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IMAGE 3.25 : Image Boat QVAZM + Stack-Run (binaire), TC=64 :1, PS

IMAGE 3.26 : Image Mandrill originale.

81
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IMAGE 3.27 : Image Mandrill SPIHT, TC~64 :1 (0,122 bpp), PSNR=21,69dB.

IMAGE 3.28 : Image Mandrill JPEG2000, TC~64 :1 (0,122 bpp), PSNR=21,54dB.
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IMAGE 3.29 : Image Mandrill QVAZM + Stack-Run (binaire), TCé::::64 :1 (0,122 bpp),
PSNR=21,68dB
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Chapitre 4

Compression par QVAZM et tatouage
d'images

4.1 Introduction

L'acquisition, l'intégrité et la protection de l'information et des données constituent aujour­
d'hui un enjeu majeur à l'échelle mondiale. Avec l'évolution des nouvelles technologies de commu­
nications (réseau Internet, transmissions satellite, réseaux télephoniques) et le développement des
techniques de compression numérique, la propagation de l'information et des données numérisées
n'a cessé d'augmenter. Il est ainsi devenu possible d'acquérir "simplement" via le réseau Internet
bon nombre des productions photographiques, musicales, et cinématographiques. Ce problème de
"piratage" (copie de productions sans acquittement de droits d'auteurs) est à l'origine des travaux
sur le tatouage l . C'est une technique récente qui a pour objectif d'intégrer, au sein même des don­
nées numériques, une information indélébile et non perceptible. Celle-ci est susceptible d'identifier
l'auteur de la production, mais elle peut également renfermer un contenu sémantique (accélération
de la recherche dans des bases de données [33]). D'autres fonctionnalités liées au tatouage seront
présentées dans la première partie de ce chapitre. Plutôt que de séparer le processus de compres­
sion de celui du tatouage, nous avons orienté nos travaux vers une fusion de ces deux techniques.
Cette approche semble relativement naturelle dans le sens où les futurs standards de compression
(JPEG2000, MPEG7) ont pour objectif d'optimiser le processus de compression mais également
de pouvoir extraire le contenu sémantique des données.

os travaux se sont portés en particulier sur le tatouage d'images à niveaux de gris. otiS
présenterons dans un premier temps les notions fondamentales du tatouage d'images. Nous intro­
duirons dans un second temps l'intérêt et les propriétes essentielles des techniques de tatouage
d'images. Nous développerons ensuite notre schéma de tatouage associé à la Quantification Vecto­
rielle Algébrique avec Zone Morte. Enfin, nous montrerons la robustesse de notre approche face à
certaines attaques (en particulier pour un bruit additif gaussien), ainsi que les principaux résultats
expérimentaux obtenus.

4.2 Généralités

4.2.1 Terminologie

Dans un contexte général, la dissimulation d'information consiste simplement à cacher une
information dans un support. Ce support est appelé médium (dans notre cas: une image), mais
une fois que la signature (une marque ou un message) est insérée de manière indélébile, le support

1 Watermarking en anglais
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T·····
......u u...u>

Message

~
Médium~ Algorithme

d'insertion

(a)

(Partage de la clé secrète)

(Modifications)

Stégo-médium! ~tégo-mé<Hum
=~>. 1 Transmission V )f- Algorithme ~Message

d'extraction

(b)

FIG. 4.1: Schéma général de la transmission d'un message dissimulé. (a) Insertion d'un message
dans le médium, (b) Extraction du message à partir du stégo-médium.

modifié est appelé stégo-médium (dans notre cas : une image tatouée). Le processus complet de la
dissimulation d'information repose sur deux opérations:

- la dissimulation, appelée également l'insertion, consite à incruster la signature dans l'image;
- l'extraction, appelée également la détection, consiste à récupérer la signature de l'image

tatouée.
A ces deux proccessus s'ajoutent certaines notions liées à la cryptographie. Shannon est à

l'origine de cette discipline [82], il a introduit les notions de base d'un système de communication
chiffré. En fait, on distingue deux types d'algorithmes de chiffrement:

- à clé secrète (ou symétrique) : celui-ci consiste à utiliser une information secrète (une clé) lors
de l'insertion et de la détection du message. Il est donc nécessaire que les deux protagonistes
disposent de la clé (échange préalable) ;

- à clé publique (ou asymétrique) : celui-ci évite aux deux interlocuteurs de partager un secret
(la clé). En fait, chacun dispose d'un couple de clés: l'une publique et l'autre privée (secrète).
Par exemple, si les clés publiques sont à la diposition de tous (dans un annuaire) alors pour
envoyer un message à "Bob2 ", "Alice" le chiffre à l'aide de la clé publique de "Bob". Seul ce
dernier est en mesure de déchiffrer le message reçu, à l'aide de sa clé privée (secrète).

Nous présentons sur la figure 4.1, le schéma général de la transmission d'un message dis imulé.
Il exite différentes catégories qui utilisent le concept de dissimulation d'information dont les

caractéristiques varient suivant les objectifs recherchés:
- la stéganographie : cette approche consiste à dissimuler un message à travers un médium

de telle sorte qu'il ne soit jamais intercepté par un processus de surveillance. Le message est
indépendant du médium;

- le tatouage: cette approche permet d'insérer une marque ou un message dans un médium
afin d'en identifier l'auteur (protection des droits d'auteurs) ou même le contenu sémantique
("indexation" pour une base de données) ;

- le fingerprinting : cette approche dépose une empreinte propre à l'utilisateur au sein du
médium, il est alors possible de retrouver la provenance d'une copie illicite (traçabilité de
copie illégale).

Chacune de ces catégories peut être caractérisée en fonction de trois principaux critère :
- l'imperceptibilité: ce critère évalue les performances à rendre le message invisible sur l'image

tatouée. C'est le critère fondamental de la dissimulation d'information quel que soit le type
d'approche. Nous rappelons que le message ou la marque est indélébile sur l'image tatouée;

- la robustesse: ce critère permet d'évaluer l'aptitude à préserver la signature face aux modifi-
cations (ou attaques) de l'image tatouée. Il est fondamental dans la majorité des approches.

2"Alice" et "Bob" sont les prénoms utilisés plutôt que les lettres A et B.
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(a) Tatouage Robuste

Imperceptibilité

(b) Tatouage Fragile

Imperceptibilité

(c) Stéganographie

Imperceptibilité
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Robustesse Capacité Robustesse Capacité Robustesse Capacité

FIG. 4.2: Répartition des trois critères pour différentes approches.

Cependant dans le cadre de l'authentification de documents (carte d'identité, etc.), la marque
ou le message doit disparaître si des modifications sont apportées à l'image tatouée: on parle
alors de tatouage fragile3 ;

- la capacité: ce critère correspond à la longueur du message (quantité de bits) à insérer dans
l'image tatouée. Il peut être exprimé par unité d'accès (par exemple: le nombre de bits par
pixel dans une image, ou le nombre de bits par seconde pour la musique). Cette capacité est
différente suivant le type d'approche.

Notre objectif est donc de trouver le meilleur compromis imperceptibilité/ robustesse/ capacité
suivant le type d'approche. La figure 4.2 montre une représentation possible de ces trois critères
pour différentes approches.

4.2.2 Les attaques dans le cas des images

Pour une capacité du message fixée, les deux principales contraintes du tatouage sont l'im­
perceptibilité du message incrusté et sa robustesse face aux attaques. En particulier, dans le cas
de la protection des droits d'auteurs, le tatouage doit être très robuste face à différentes attaques
dont l'objectif est de détruire le message tout en préservant la qualité de l'image tatouée. ous
présentons, dans les deux paragraphes suivants, les traitements qui effectuent des modifications
volontairement ou non sur l'image tatouée en utilisant des attaques locales ou globales.

4.2.2.1 Les traitements innocents

Les traitements innocents constituent la majorité des attaques. Ils peuvent être regroupés de la
manière suivante:

- la compression: ce traitement consiste à réduire le coût de stockage de l'image tatouée sans
dégradation visuelle. Cela entraîne l'élimination de certaines composantes de l'image ne con­
tenant pas d'informations significatives pour le Système Visuel Humain (SVH). Dans le cadre
de nos travaux, nous nous sommes inspirés de cette constatation. ous avons ainsi amélioré
la robustesse de notre algorithme de tatouage en intégrant le message sur les composantes
significatives;

- les opérations de lissage et de rehaussement de contraste: ce sont des traitements classiques
liés à l'amélioration de la qualité visuelle d'une image. Soit ils préservent uniquement les
basses fréquences (effet de débruitage) soit ils accentuent les hautes fréquences (amélioration

3 fragile watermarking en anglais.
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des contours) en utilisant différentes méthodes (égalisation d'histogramme, répartition des
niveaux de gris, ... );

- les modifications géométriques: dans le cas d'une image, ces traitements consistent à redi­
mensionner, à faire pivoter, ou à découper une partie de l'image;

- les conversions analogique/ numérique: ce traitement concerne la re-numérisation d'une image
tatouée. Par exemple, lorsque l'on numérise une image, imprimée sur papier, à l'aide d'un
scanner.

4.2.2.2 Les traitements malveillants

Ce sont ces traitements qui demandent la plus grande robustesse. En effet, les modifications
engendrées sont de véritables attaques qui tentent de rendre la signature illisible et donc inex­
ploitable. Ces traitements entrent dans le cadre du "piratage". Nous pouvons distinguer plusieurs
types d'attaques:

- celles qui effacent la signature: ce sont par exemple les attaques de type débruitage [92] ;
- celles qui désynchronisent le message: en particulier les attaques de type "jittering" [70],

"mosaïque" ou "Stirmark" [71];
- celles qui exploitent les failles d'un schéma de tatouage: "L'attaque d'IBM".

4.2.3 Propriétés du tatouage d'images

De nombreux travaux ont été développés dans le domaine du tatouage d'images. ous invitons
le lecteur à consulter le site www.watermarkingworld.org au sein duquel différents ouvrages sont
référencés [50]. Comme nous l'avons expliqué, la dissimulation d'une information dans un médium
consiste, dans notre cas, à incruster une marque ou un message dans une image suivant le type
d'application visée:

- Copyright (droit d'auteur) : le message incrusté contient des informations attestant de l'iden­
tité du propriétaire de l'image. Ce type de tatouage doit être robuste face aux traitements
malveillants (ou attaques) de l'image;

- Authentification: la signature joue un rôle de "mouchard Il, elle doit disparaître si des modi­
fications ont été apportées à l'image;

- Indexation : le message contient des informations sur le contenu sémantique de l'image. Les
informations permettront par exemple d'accélérer la recherche ou la classification d'une image
dans une base de données. Ce type de tatouage doit être surtout robuste face aux traitements
innocents;

- Méta-documents: l'information insérée est secondaire et indépendante de l'image, la trans­
mission s'effectue ainsi sur un seul canal. Ce type de tatouage rejoint la stéganographie.

4.2.4 Classification des schémas de tatouage

Les différents schémas de tatouage varient suivant le domaine d'insertion utilisé (spatial, fréquen­
tiel, multirésolution) et suivant le type d'attaque supportée (traitements innocents ou malveillants).
Une synthèse de ceux-ci a été proposée suivant deux classes [6] :

- les schémas additifs: cette classe de schéma assimile l'image à un canal bruité où la signature,
considérée comme le signal à transmettre (séquence binaire) va être ajoutée (modulée) sur
ce canal bruité (l'image). Ce principe de transmission d'information sur un canal bruité est
appelé l'étalement de spectre[73] ;

- les schémas substitutifs: cette classe de schémas consiste à insérer la signature en remplaçant
certaines composantes d'une image (ou d'une sous-bande) par d'autres valeurs caractérisant
la signature (la séquence binaire). C'est ce type de schéma que nous avons intégré.
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4.3 L'analyse multirésolution pour le tatouage d'images

4.3.1 Domaines d'insertions

89

Pour répondre aux différents types d'applications, les schémas de tatouage d'images ont évolué
avec l'émergence des nouvelles applications. L'objectif étant toujours de trouver le meilleur com­
promis imperceptibilité/ robustesse/ capacité suivant les applications. Des travaux se sont ainsi
développés dans les trois domaines suivants:

- le domaine spatial: le message est directement inséré sur les valeurs des pixels de l'image. Le
coût calculatoire est ainsi plus faible, il est alors possible d'envisager des applications "temps­
réel". De plus, face aux attaques géométriques, les schémas de tatouage dans ce domaine sont
assez robustes car le message n'est pas dégradé mais simplement déplacé [7] [8] ;

- le domaine fréquentiel: ce domaine (transformée DCT) est bien adapté pour un tatouage
robuste (d'image ou de vidéo) face aux attaques utilisant les anciens standards de compression
(JPEG, MPEG2). Par contre, c'est un domaine peu robuste aux attaques géométriques [6] ;
le domaine multirésolution : c'est le domaine qui est le mieux adapté face aux différents
types d'attaques. La décomposition en sous-bandes de la transformée en ondelettes permet
d'isoler les "fréquences" adaptées au tatouage. De plus, ce domaine est celui qui est utilisé
par les nouveaux standards de compression (JPEG2000, MPEG4) [86][87][59].

4.3.2 Insertion et détection dans le domaine multirésolution

Le schéma que nous proposons a été mis en place dans le domaine multirésolution. Nos travaux
se sont donc focalisés sur la compression et le tatouage d'images dans ce domaine. Dans la suite du
mémoire, nous présenterons l'intérêt d'utiliser le principe de compression et de tatouage d'images
conjoints. Comme nous l'avons introduit au début du chapitre, un schéma de tatouage d'images se
décompose en deux opérations: l'insertion et la détection de la signature.

4.3.2.1 L'insertion

La figure 4.3 présente le schéma général de l'insertion d'une signature dans une image. Dans un
premier temps, une transformée en ondelettes T (1) est appliquée à l'image originale l (J niveaux
de résolution engendrent K = 3J sous-bandes SBk où k = {a, 1, ... , K - 1}). On obtient ainsi
l'ensemble des sous-bandes SBk :

T(1) = {SBBF, SBk } V k = {a, 1, ... , K -1} (4.1)

La signature w va donc être insérée dans quelques unes des sous-bandes SBk . Elle est composée
d'un nombre Mw de bits, nombre plus ou moins important selon l'application:

bj E {a, 1} (4.2)

Nous effectuons ensuite l'insertion W(SBk , w, K) de la signature w à l'aide de la clé K sur
certaines sous-bandes SBk . Nous disposons alors de quelques sous-bandes tatouées SB{;' :

W({SBk } ,w,K) = {SB{;'} (4.3)

Dans le cas par exemple d'une décomposition sur J = 5 niveaux de résolution, si nous tatouons les
sous-bandes SBk du niveau intermédiaire j = 3 alors:

W( {SBk } , w, K) = {SB{;'} avec k E {6, 7, 8} (4.4)

Afin de simplifier les notations, les sous-bandes k qui se sont pas tatouées seront d'indice k, d'où:
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FIG. 4.3: Schéma général d'insertion d'une signature dans une image.

Nous rappelons que les modifications apportées aux sous-bandes lors de l'insertion sont ir­
réversibles (signature indélébile). Il suffit ensuite d'appliquer une transformée en ondelettes inverse
T- 1 de l'ensemble des sous-bandes {SBBF, SBr<., SBr'} pour obtenir l'image tatouée IW :

(4.5)

4.3.2.2 La détection

(4.8)

La figure 4.4 présente le schéma général de la détection d'une signature à partir d'une image
tatouée I W altérée par les modifications d'une attaque A (IW) (traitements innocents ou malveil­
lants) . Nous présentons en particulier sur cette figure le cas où des modifications sont effectuées
dans le domaine spatial (par exemple dans le cas d'un bruit additif), cependant certaines attaques
interviennent directement dans le domaine multirésolution. Nous disposons alors d'une nouvelle
image attaquée jW :

A (IW) = jW (4.6)

Nous effectuons ensuite la transformée en ondelettes TfW) de l'image attaquée jW afin d'obtenir

~mbledes sous-bandes non tatouées et attaquées SBr<. et des sous-bandes tatouées et attaquées

SBr' :

T (iw) = {SB;;,SBr<.'SEf} (4.7)

Finalement, il ne reste plus qu'à effectuer l'extraction (détectio~ectionpuis lecture) Ext (SEf, K) de

la signature w d'origine à l'aide de la clé K des sous-bandes SBr' :

Ext (SEf,K) = W

Cependant, suivant le type d'attaque et la robustesse du schéma de tatouage, il est possible que la
signature détectée wne corresponde plus à la signature d'origine:

- ?w=w (4.9)

C'est tout l'objet de l'étude de la robustesse d'une méthode de tatouage.
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FIG. 4.4: Schéma général de détection d'une signature à partir d'une image tatouée et attaquée.

4.3.3 Conclusion

Cette synthèse a permis de dégager les notions fondamentales et les caractéristiques d'un schéma
de tatouage en particulier dans le domaine multirésolution. ous allons présenter maintenant notre
approche basée sur une technique de compression et de tatouage d'images conjoints.

4.4 Compression et tatouage cl'images conjoints

4.4.1 Introduction

Notre approche est basée sur un schéma substitutif dans le domaine multirésolution où les
coefficients d'ondelettes ont subi une Quantification Vectorielle Algébrique avec Zone Morte (voir
chapitre 2 et 3). L'image obtenue est donc une image comprimée et tatouée. En d'autres termes,
nous appliquons notre technique de tatouage directement sur les données quantifiées. Différents
travaux ont montré l'intérêt d'utiliser ce type de schéma [51][80] [60][25][24]. L'objectif commun de
la compression et du tatouage d'images est de minimiser l'impact visuel des modifications apportées
à l'image originale. Cependant, les modifications apportées ont des objectifs totalement opposés.
La compression d'images vise à supprimer les données imperceptibles afin de réduire la quantité
d'information, alors que le tatouage consite à ajouter une information imperceptible (intégration
d'une signature).

A travers cette partie, nous montrerons les avantages de cette approche conjointe et ses per­
formances en terme de robustesse. Nous présenterons ensuite les étapes de tatouage d'images (in­
sertion, détection) que nous avons mises en oeuvre. Puis, nous décrirons le langage de substitution
qui a été utilisé. Enfin, nous donnerons le détail des algorithmes développés.

4.4.2 Motivations

Les justifications de notre schéma de tatouage sont basées sur trois aspects:
- le domaine multirésolution : c'est le domaine le mieux adapté au système visuel humain, dans

le sens où celui-ci est plus ou moins sensible à certaines gammes fréquentielles sélectionnées.
De plus, c'est le domaine utilisé par les nouveaux standards de compression (JPEG2000,
MPEG4). Ainsi, pour une transformée en ondelettes sur J = 5 niveaux de décomposition,
nous avon défini le niveau de décomposition intermédiaire j = 3 comme le meilleur niveau
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d'insertion d'une signature. En effet, les coefficients de ce niveau sont généralement bien
préservés lors de la phase de quantification, car ils contiennent des informations significatives
de l'image, cela permet de mieux préserver la signature face à différentes attaques. De plus
la modification de certains coefficients de ce niveau n'engendre pas de dégradations trop
importantes lors de la phase de reconstruction de l'image;

- un schéma substitutif: ce type de schéma, contrairement au schéma additif, permet d'utiliser
au maximum la capacité du support d'insertion. Par exemple, il est possible d'insérer 1 bit
d'information bj (issu du message w) pour chaque vecteur (non nul) d'une sous-bande. Pour
cela, il est nécessaire d'utiliser un langage, celui-ci sera détaillé dans la suite du chapitre;

- la QVAZM : la Quantification Vectorielle Algébrique avec Zone Morte d'une sous-bande
présente l'avantage de ne conserver que les coefficients d'ondelettes significatifs, les autres
étant mis à zéro. Elle permet ainsi d'améliorer la robustesse de la signature insérée face à
différents type d'attaques, comme en particulier les attaques de type bruit additif. Cependant,
plus le taux de compression est élevé, moins il y a de vecteurs susceptibles d'être tatoués. La
capacité d'insertion de bits diminue donc avec le taux de compression. Il est donc nécessaire
de tenir compte du compromis robustesse/ capacité suivant l'application visée.

4.4.3 QVAZM, insertion et détection

4.4.3.1 L'opération d'insertion

La figure 4.5 présente notre schéma général de tatouage d'images (sélectionner des vecteurs puis
insérer les bits de la signature). Celui-ci est composé de deux phases:

1. la phase de Quantification : celle-ci est réalisée par la Quantification Vectorielle Algébrique
avec Zone Morte (voir chapitre 2 et 3). La figure 4.5(a) présente la phase de quantification
QV (X) des vecteurs X d'une sous-bande:

QV: { pn ---+ C = {Yo, ... ,YL-d
X ---+ QV(X) = Yi = {YI, ... ,Yn}

(4.10)

2. la phase de tatouage: celle-ci est réalisée par un schéma de substitution. Elle permet d'insérer
la signature w à travers différentes sous-bandes SBk sur certains vecteurs quantifiés Yi. Afin
de simplifier les schémas, nous présenterons les figures dans le cas d'une seule sous-bande
tatouée.

Nous allons détailler les différentes étapes de l'insertion de la signature w = {bI , ... ,bMw } avec
bj E {0,1} de la figure 4.5(b). Dans un premier temps, nous effectuons une sélection S({Yi} ,K) à
l'aide de la clé K parmi l'ensemble des vecteurs {Yi} susceptibles d'être tatoués, l'ensemble de ces
vecteurs est noté ~ :

S({Yi},K)=~ (4.11)

Les vecteurs qui n'ont pas été selectionnés sont notés Ys. ous pouvons écrire les propriétés
suivantes:

{Yi} = Ys UYs
~ nys = 0 (4.12)

Cardinal (Ys) = Mw

Ensuite, sur chaque vecteur sélectionné ~j' nous effectuons l'insertion d'un bit bj de la signa­
ture:

Wb(~j,bj) = ~~ (4.13)

L'étape d'insertion utilise un langage qui modifie les composantes du vecteur YSj en fonction du
bit bj à insérer. Appliquée à tous les vecteurs sélectionnés, l'étape d'insertion conduit à l'ensemble
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FIG. 4.5: Schéma de compression et tatouage conjoints (opération d'insertion de la signature).

des vecteurs tatoués Ys
w :

Ws (~,w) = ~w (4.14)

Il ne reste plus qu'à réintégrer les vecteurs non sélectionnés Ys avec les vecteurs sélectionnés et
tatoués ~w pour obtenir l'ensemble des vecteurs y W de la sous-bande tatouée SBi:' :

(4.15)

Ces différentes étapes réalisent la substitution Sub (Ys, Ys
w ,K) des vecteurs ~ avec les vecteurs

tatoués Ys
w afin d'intégrer la signature. Il suffit ensuite de renouveler ces différentes étapes sur

d'autres sous-bandes:

4.4.3.2 L'opération de détection

La figure 4.6 présente le schéma d'extraction de la signature (retrouver les vecteurs sélectionnés

+ lecture des bits). Nous appliquons dans un premier temps la transformée en ondelettes T (iw)
de l'image tatouée et attaquée jW, nous obtenons alors l'ensemble des sous-bandes:

(4.16)

Ensuite, à partir d'une sous-bande BEf composée de l'ensemble des vecteurs {"fiw }, nous effec­

tuons une requantification afin de s'affranchir des effets de l'attaque:

Q ("fiW) = "fiWq (4.17)
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FIG. 4.6: Schéma de détection de la signature.

et la sélection des vecteurs tatoués f:sw q
à l'aide de la clé K :

(4.18)

Il ne reste plus qu'à effectuer la lecture de la signature incrustée dans les vecteurs Ys
w (en fonction

du langage utilisé) :

(4.19)

Ces différentes étapes constituent la phase d'extraction (détection: sélection puis lecture) Ext (BEf, K).
Cependant, cette phase n'est pas toujours fiable. Elle dépend de l'importance et du type de l'at­
taque. On peut alors se poser la question: "La signature extraite west-elle identique à la signature
d'origine w 7" :

?
W='w (4.20)

La réponse à cette question permet d'apprécier la robustesse du schéma de tatouage.

4.4.4 Langage utilisé

4.4.4.1 Propriétés du langage

Comme nous l'avons précisé, il est nécessaire de mettre en place un langage. Celui-ci doit
permettre d'insérer de manière invisible et indélébile un message (dans notre cas : 1 bit bj par
vecteur sélectionné Y;;j)' C'est le même langage qui est utilisé lors de l'insertion et lors de la lecture

de la signature. La lecture est effectuée sur le vecteur requantifié, sélectionné et attaqué Ys~q, afin

d'alléger la notation, nous définissons ~w = f:s~q.

Nous rappelons la description du dictionnaire CZM lors d'une Quantification Vectorielle Al­
gébrique avec Zone Morte (défini au chapitre 2) :

(4.21)
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où , est le facteur de projection, 6 le seuil de la zone morte et rT le rayon de troncature du
dictionnaire.

Le langage utilisé doit permettre d'insérer la signature (i.e. le message composé d'un ensemble
de bits bj ) :

bj E {0,1} (4.22)

Afin de construire notre langage, il est nécessaire de :
- définir deux classes distinctes du dictionnaire : une classe associée au bit 0 et une classe

associée au bit 1. Le dictionnaire est donc partagé en deux classes (dont le vecteur nul est
exclu car impossible à tatouer) :

Classe 0 :
Classe 1 :

(4.23)

Nous donnons également les propriétés suivantes:

CZM(O) n CzM (I) = 0

CZM(O) U CzM (I) = CZM
CZM = CZM - {O}

(4.24)

- établir une transformation de marquage Wb : c'est cette transformation qui va modifier le
vecteur quantifié Yj en un vecteur tatoué ~w appartenant soit à la classe 0 (bit 0 à insérer)
soit à la classe 1 (bit 1 à insérer). Les propriétés de cette transformation ont été définies de
la manière suivante: d'une part, elle doit être isonorme (i.e. conserver la même énergie) :

(4.25)

Cela minimise l'impact visuel des modifications, et permet également de préserver son rayon
sur l'isosurface initiale (avantage lié aux techniques d'indexage). D'autre part, la transforma­
tion doit être non équivoque, c'est-à-dire que les classes de vecteurs doivent être strictement
disjointes afin d'éviter toute ambiguïté lors de la phase de lecture (voir les propriétés 4.24).

(4.26)

4.4.4.2 Description du langage

En fonction des propriétés et des contraintes définies précédemment, un langage a été élaboré
par Moureaux et Guillemot [64][40] afin de caractériser un vecteur portant l'information d'un bit
à 0 (Classe 0) ou un vecteur portant l'information d'un bit à 1 (Classe 1). Les deux classes du
dictionnaire ont été établies de la manière suivante :

- Classe 0 : les deux premières composantes du vecteur Yj, de distance minimale (non nulle)
sont rangées dans l'ordre croissant.

- Classe 1 : les deux premières composantes du vecteur Yj, de distance minimale (non nulle)
sont rangées dans l'ordre décroissant.

Ce langage consite donc à trouver dans un premier temps les deux premières composantes de
distance minimale (non nulle) dmin (Yj,Yk) d'un vecteur Yj = (YI, .. ·,Yn) E CZM' Nous pouvons
écrire:

min [d (Yj, Yk)] = d (Yj, Yk)
Yj=(Yl, .. ·,Yn)

V y = (YI,· .. ,Yn) E CZM 13(j,k), 0 < d(Yj,Yk) ~ d(Yl,Ym), j < k, Vl -1 j,Vm -1 k
(4.27)

où d (Yj, Yk) correspond au calcul de la valeur absolue de la différence entre deux composantes d'un
vecteur:

(4.28)

Université Hen7'i Poincal'é, NANCY 1



96 COMPRESSIO PAR QVAZM ET TATOUAGE D'IMAGES

La définition mathématique simplifiée des deux classes du dictionnaire est ainsi donnée par:

1 :::l(j, k), min [d (Yj, Yk)] et
y =(Yl ,···,Yn)

Classe 0

Classe 1

CZM(O) = { y = (YI, ,Yn) E CZM

CzM(l) = {Y = (YI, ,Yn) E CZM

et Yj < Yk}

Yj > Yk}

Par exemple, le vecteur 1j = (1,8,3,5) appartient à la classe a: CZM(O) car les deux composantes
(1,3) sont les premières composantes de distance minimale d (1, 3) = Il - 31 = 2 et ces deux
composantes sont rangées dans l'ordre croissant 1 < 3.

Nous pouvons également remarquer que le vecteur nul ainsi que tous les vecteurs dont les
composantes sont identiques ne peuvent être tatoués (il ne seront donc jamais sélectionnés). ous
disposons maintenant de toutes les propriétés et de toutes les définitions du schéma de tatouage
utilisé. Nous détaillons aux paragraphes suivants les algorithmes des deux opérations que nous
avons présentées: l'insertion et la détection.

4.4.5 Algorithme d'insertion

Nous détaillons à travers ce paragraphe, l'algorithme pour l'opération d'insertion. ous rap­
pelons que pour une transformée en ondelettes sur J = 5 niveaux de décomposition, nous avons
défini le niveau de décomposition intermédiaire j = 3 comme le meilleur niveau d'insertion de la
signature w = {b l , ... , bMw} V bl E {a, l}. ous rappelons également que compte tenu du chéma
proposé, la signature west insérée sur les vecteurs ~ quantifiés par QVAZM et sélectionnés par
une clé K.

Afin de garantir la convergence de l'algorithme d'insertion pour n'importe quel vecteur sélec­
tionné, il est nécessaire d'ajouter une étape de relecture du vecteur tatoué ~V;, afin de s'assurer
que le bit bl est correctement inséré. ous avons ainsi établi un algorithme de complexité réduite,
permettant de tatouer tous les vecteurs sélectionnés. Celui-ci est donné dans le cas du traitement
d'un vecteur sélectionné l noté YSI et du bit bl à insérer.

Algorithme d'insertion:
1) j = 1
2) YsV; = YSl

3) Trouver k (j < k) tel que la distance d (Yj, Yk) soit minimale et non nulle
4) Permuter Yj avec Yk dans le vecteur ~V; suivant le bit bl à insérer:

Yj < Yk si bl = a (Classe 0)
Yj > Yk si bl = 1 (Classe 1)

5) Lire le bit inséré br du vecteur tatoué YsV; :
5.1) Trouver la classe du dictionnaire CzM(br) auquel ~V; appartient
5.2) Si br i= bl alors j = j + 1 et retour en 2)

Sinon fin => vecteur tatoué ~V; par le bit bl

4.4.6 Algorithme de détection

Nous proposons ici la description de l'algorithme pour l'opération de détection. Nous rappelons
que celle-ci consiste à extraire la signature w. La détection se fait soit à partir du fichier de l'image
compressée (attaquée ou non), soit à partir de l'image tatouée (attaquée jW ou non ]W). Dans le
premier cas de figure, il suffit d'effectuer uniquement le décodage des index, on dispose alors des
sous-bandes tatouées SBi: (attaquées ou non). Dans le second cas de figure, il suffit d'appliquer
la transformée en ondelettes à l'image, on dispose alors des sous-bandes tatouées SBi: (attaquées
ou non).
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FIG. 4.7: Schéma des différents cas de figure lors de la détection de la signature.

Lors de la procédure de détection, soit on dispose des sous-bandes tatouées SB~ non attaquées------(cas de figure idéal), soit on dispose des sous-bandes tatouées et attaquées SB~ (cas de figure réel).
Dans le premier cas, l'algorithme de détection se ramène simplement à l'étape 5 de l'algorithme
d'insertion. On effectue donc simplement la lecture du bit inséré bi . Par contre, lorsque l'image est
attaquée (modifiée), il est nécessaire de mettre en oeuvre une technique de détection plus efficace.
C'est sur ce cas de figure que nos travaux se sont portés.

ous nous positionnons dans le cas où nous disposons des sous-bandes tatouées attaquées SB~.
Il est donc indispensable d'améliorer les deux étapes de la détection:

- la sélection: en effet, une attaque peut rendre non nulle l'énergie d'un vecteur alors qu'il
avait été écarté de la procédure de tatouage (rappel: un vecteur nul ne peut pas être tatoué).
La signature est donc faussée par l'ajout d'un nouveau bit j

- la lecture: tout simplement, un vecteur dont les composantes ont été modifiées ne permettra
peut-être plus de retrouver le bit bi incrusté. La signature sera différente donc illisible.

Pour pallier ces problèmes lors de la détection, nous effectuons une requantification avant la

phase de sélection et de lecture. Soit un vecteur l sélectionné tatoué et attaqué YsY[q = (y~q, ... ,y~q),
pour des raisons de simplification d'écriture on pose y;;q = Yi, d'où Ysy[q = (h, ... ,Yn). Nous pou­
vons écrire l'algorithme d'extraction suivant:

Algorithme d'extraction:

1) Requantification des vecteurs {yW} pour s'affranchir des effets de l'attaque: Q (yw ) = yWq
2) Sélection des vecteurs parmi {yWq} à l'aide de la clé K: S ({ yWq} ,Kj = YsWq

3) Lecture du bit inséré btqd'un vecteur l sélectionné tatoué et attaqué Ys
l
q:

Trouver les co~posantes ~;]~;k) tell~s que:

dmin = _ mIn [d (Yj , yk )] V J < k et dmin i- a
ysl~q=(Y'f, ...,y~)

4) Trouver la classe à laquelle appartient le vecteur Ys":'q :
Si yJ < Yk Alors Bit bl = a (Classe 0)

Si Y] > Yk Alors Bit bl = 1 (Classe 1)
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4.4.7 Conclusion

Nous disposons d'un schéma de tatouage original qui utilise un langage d'une complexité réduite
(insertion et extraction rapide). Nous allons maintenant montrer que le fait d'effectuer conjointe­
ment Compression par Quantification Vectorielle Algébrique avec Zone Morte, et tatouage par
substitution, nous permet d'améliorer la robustesse, face à différents types d'attaques (bruit additif
gaussien, recompression, etc).

4.5 Robustesse face aux attaques de type bruit additif gaussien

Comme nous l'avons expliqué précédemment, les différents types d'attaques modifient les coeffi­
cients d'ondelettes et peuvent également éliminer les informations liées aux caractéristiques de l'al­
gorithme de compression. Par exemple, lors d'un changement de format de stockage de type RA W :
on ne dipose plus du nombre de niveaux de décompositions J, et pour chaque sous-bande: du fac­
teur de projection Ik' de la zone morte Ok et des caractéristiques du vecteur (taille n et forme).
Dans ce cas, il est nécessaire de mettre en place des techniques d'identification de paramètres.
Cependant, nous considèrerons dans la suite de notre étude que ces paramètres sont connus, afin
d'étudier plus précisement l'extraction de la signature d'une image attaquée.

otre étude se porte sur l'évaluation de la robustesse du schéma de tatouage proposé face à

des attaques de type bruit additif gaussien. Nous avons cherché à répondre à la question: "Quel
est l'écart-type du bruit maximum acceptable pour une détection suffisamment fiable 7". Nous
présentons cette étude dans le cas d'une QVA sans zone morte puis avec zone morte.

Afin de simplifier les explications et les notations, notre étude s'est focalisée sur un vecteur
tatoué et attaqué. Nous supposerons dorénavant connaître le nombre de niveaux de décompositions------J et pour une sous-bande SBr' : le facteur de projection " la zone morte 0 et la taille n des
vecteurs (ainsi que leurs formes). Nous rappelons que le vecteur de coefficients d'ondelettes quantifié
Yj d'une sous-bande SBk appartient à un dictionnaire C régulier et fini, Yj = (Y~" ...,Y~,) où les
composantes Y~ sont des entiers (Y~ E Z). Lorsque ce vecteur est tatoué (donc sélectionné: contient
un bit bi de la signature w) et attaqué, il est représenté par:

Y- w (-w -w)
Sj = Ys1, ... ,Ysn

(4.29)

Considérons la réalisation b i d'un bruit gaussien de moyenne nulle (m = 0) et d'écart-type (J

(remarque: b i et une réalisation alors que bj est un bit à insérer). On modélise l'attaque par b i

sur chaque composante du vecteur, il est donc possible d'écrire:

Y- w ('W b 'w b)
Sj = YS 1 1 + 1, ... , YS n 1 + n

pour des raisons de simplification d'écriture on pose y~~ = y~, d'où:

(4.30)

(4.31)

Maintenant que nous avons modélisé les vecteurs attaqués, nous pouvons faire l'étude de l'écart­
type du bruit maximum acceptable pour une détection suffisamment fiable avec ou sans zone morte.
L'objectif étant de replacer les coefficients modifiés à leur valeur d'origine. ous détaillons l'étude
sans zone morte en utilisant une Quantification Scalaire.

4.5.1 Etude scalaire sans zone morte

Connaissant le facteur de projection 1, pour retrouver la valeur initiale d'une composante
Y~ = Y~, d'un vecteur non attaqué, à partir de la composante attaquée y~ = Y~, + bi, il suffit
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de déterminer l'entier y~. Pour cela on effectue une Quantification Scalaire (fonction [.J) d'une
composante y;Y projetée par " soit:

-w
y;V = y~, + bi on peut écrire '!!ï = y~ + Èi., • 1 • 1

QS : [~] = [y~ + !?;] or y~ E Z

d'où [~] = y~ + [!?;]
(4.32)

Il est donc possible de retrouver la valeur initiale de la composante y;Y (avec une erreur de détection
éd) si :

[b'] Ib'l 1 ,-.: = 0 {::::::} -.: < - soit Ibil < -
, ,2 2

(4.33)

La figure 4.8 présente graphiquement le problème qui consiste à trouver l'écart-type (J du bruit
additif gaussien en considérant une erreur acceptable de détection Ed.

La réalisation bi du bruit gaussien suit la statistique d'une loi normale N(O,l)' on note Xb la
réalisation d'une variable aléatoire Xb centrée réduite (de moyenne nulle et de variance unité) de
ce bruit:

(J (J

On peut donc écrire :

Du fait de la symétrie de la densité de la loi normale:

(4.34)

(4.35)

fXb (IXbl > 2:)
d'où fXb (IXb\ > 2:)

fXb (-Xb > 2:) + fXb (Xb > 2:)
2fx b(Xb<-2:)

(4.36)
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Or si on veut retrouver la valeur quantifiée initiale d'un coefficient d'ondelettes avec une erreur
maYimum Ed, il faut que:

(4.37)

On obtient ainsi une estimation de l'écart-type (J maximum du bruit en consultant la table standard
de la loi normale N(O,l)'

ous pouvons maintenant généraliser ce résultat pour l'ensemble des composantes i du vecteur
de dimension n, en considérant chaque variable aléatoire indépendante et identiquement distribuée
(i.i.d.) :

(4.38)

d'où

(4.39)

Nous pouvons maintenant supposer que cette erreur de détection peut être faite sur chacun des
vecteurs tatoués lors de la lecture de la signature w. Nous pouvons ainsi définir la probabilité de
l'erreur de lecture de la signature w par:

P(w cl w) = MwP (~(Ib'l >~))

où Mw est le nombre de bits de la signature w, d'où:

(4.40)

Ew

2nMw
(4.41)

Pour illustrer l'équation 4.41, si l'on prend Ew = 0,05, n = 8 et Mw = 60, la valeur correspondante
à 2:X1w = 0,9999479, de la loi normale N(O,l) , est -3,8807, alors l'écart-type (J du bruit doit être
inférieur ou égal à la valeur (JEw qui vérifie:

'Y-38807= --
, 2(JE

w

(4.42)

Enfin si 'Y = 7, il est donc possible de retrouver la signature avec un risque d'erreur de 5% pour un
bruit gaussien d'écart-type maximum (JEw = 0,902.

4.5.2 Etude vectorielle avec zone morte

L'intérêt de la zone morte vectorielle est d'augmenter la zone de quantification autour du vecteur
nul. Ainsi, il est également possible d'augmenter l'écart-type du bruit tout en préservant la même
robustesse. En particulier, la création de cette zone morte vectorielle permet d'améliorer la sélection
des vecteurs tatoués. On note b la réalisation d'un vecteur aléatoire composé des réalisation b i de
variables aléatoires indépendantes et identiquement distribuées:

(4.43)

Nous allons maintenant chercher à estimer l'écart-type maximum (JEvd'un bruit gaussien pour
avoir un risque d'erreur de détection Even considérant ce bruit par rapport à la norme des vecteurs.
La figure 4.9 montre la région où le bruit gaussien est considéré comme acceptable (i.e. dont la
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FIG. 4.9: Visualisation du bruit gaussien sur un réseau Z2.
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requantification le maintient inévitablement dans la zone morte) avec un risque d'erreur de détection
Ev. Notre objectif est de connaître (J"Ev pour avoir:

avec (4.44)

Dans le chapitre 2, nous avons établi la fonction de répartition pour une source laplacienne
(a = 1). Or, ici, nous cherchons à connaître la fonction de répartition d'une source gaussienne
(a = 2) (modèle du bruit gaussien). La forme générale de la densité de probabilité du rayon (loi du
rayon) est donnée par la formule [74] :

Dans notre cas a = 2 (bruit gaussien), d'où [46] :

avec (4.45)

(4.46)Ix (r) = (2~ -1r (%) (J"n) -1 rn
-

1 exp ( - ;;2)
où r = IIbl12 correspond au rayon du bruit gaussien. Donc, si l'on cherche à connaître P (\Ib112> rb),
il suffit de calculer dans un premier temps P (11b112 :::; rb)' En effet, par définition P (11b112 > rb) =
1 - P (11b112 :::; rb)'

Nous présentons en annexe la démonstration du calcul de la fonction de répartition F(r) dans
le cas d'une source laplacienne (a = 1) et gaussienne (a = 2) pour n EN:

!!-1 k
a (b t·

F(r) = 1 - exp (- (brt) L r(; 1)
k=O +

V n,k E N (4.47)

avec a E {1, 2} et (J" l'écart-type (4.48)

Il est donc possible d'écrire P (11b112 :::; rb) pour a = 2 à l'aide de la formule 4.47, d'où:

V n,kEN (4.49)

Il est donc maintenant possible de calculer les valeurs de P (11b112 :::; rb), et donc les valeurs de
P (11b112 > rb) pour différents (J", qui peuvent être pré-calculées et stockées dans une table. Nous
pourrons ainsi trouver rapidement l'écart-type maximum (J"Ev pour une erreur de détection Ev ac­
ceptable. ous disposons ainsi d'une technique d'évaluation de l'écart-type maximum acceptable
(J"Ev d'un bruit gaussien, pour avoir une erreur de détection Ev telle que:

(4.50)

Pour illustrer l'équation 4.50, si l'on prend Ev = 0,05, n = 8 et Mw = 60, alors 2nMw =

0,9999479. Enfin, si , = 7 et rb = 3, alors l'écart-type (J" du bruit doit être inférieur ou égal à
la valeur (J"Ev = 1,6180. Il est donc possible de retrouver la signature avec un risque d'erreur de
5% pour un bruit gaussien d'écart-type maximum (J"Ev = 1,6180. Jous constaton que celui-ci est
plus important que dans le cas de l'étude sans zone morte. Ainsi, pour un même écart-type, la
robustesse du tatouage est meilleure avec l'utilisation d'une zone morte vectorielle.
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1 0 bits 1 30 bits 1 60 bits 1 90 bits 1 150 bits ~

PSNR (dB) 30,5000 30,4397 30,3982 30,3567 30,2768
tlPSNR (dB) 0 0,06 0,1 0,14 0,22
IMAGE N° : 4.1 - 4.2 4.3 4.4

TAB. 4.1: PSNR de l'image Lena sans zone morte pour différentes longueurs de message.

1 0 bits 1 30 bits 1 60 bits 1 90 bits 1 120 bits ~

PSNR (dB) 30,9044 30,8729 30,8172 30,7860 30,7572
tlPSNR (dB) 0 0,03 0,09 0,12 0,15
IMAGE N° : 4.5 - 4.6 4.7 4.8

TAB. 4.2: PSNR de l'image Lena avec zone morte pour différentes longueurs de message.

4.6 Résultats

103

Les simulations ont été effectuées sur l'image Lena pour un débit cible de 0, 125 bpp (i.e. taux de
compression de 64: 1). ous avons utilisé une transformée en ondelettes discrète sur J = 5 niveaux
de décomposition. Nous avons choisi d'insérer la signature au sein des sous-bandes du niveau de
décomposition j = 3. Nous comparerons à chaque fois le cas sans zone morte et avec zone morte.
Le nombre de bits Mw de la signature west réparti à chaque fois sur les 3 sous-bandes du niveau
j = 3 (si Mw = 60 bits, alors Mwk = Mw/3 = 20 bits par sous-bandes k).

4.6.1 Imperceptibilité

ous présentons à travers ces simulations, les performances de notre schéma de tatouage en
terme d'imperceptibilité (évaluation subjective) par rapport à la capacité du message. De plus
nous évaluerons la dégradation de la qualité en terme de PSNR (évaluation objective).

4.6.1.1 Sans zone morte

Le tableau 4.1 présente les simulations sans zone morte sur l'image Lena pour différentes
longueurs Mw du message inséré. Nous pouvons constater une diminution de seulement tlPSNR =

0,1 dB dans le cas d'un message Mw = 60 bits par rapport à l'image non tatouée, et aucune dégra­
dation visuelle en comparant les images 4.1 avec 4.2. Par contre, à partir d'un message de Mw = 150
bits, nous visualisons une faible dégradation visuelle en particulier sur les contours.

4.6.1.2 Avec zone morte

Le tableau 4.2 présente les simulations avec zone morte sur l'image Lena pour différentes
longueurs Mw du message inséré. ous pouvons constater que la dégradation de la qualité (tlPSNR)
est légèrement plus faible que l'approche sans zone morte. Nous observons par exemple, avec un
message de 120 bits avec zone morte, la même dégradation (0,15 dB) que pour un message de
seulement 90 bits sans zone morte. De plus, la comparaison des différentes images 4.6, 4.7 et 4.8
avec l'image non tatouée 4.5, nous permet de constater le faible impact visuel de l'insertion d'une
signature à l'aide de notre schéma de compression et de tatouage conjoints.

Université Hem'i Poincaré, NANCY 1



104 COMPRESSION PAR QVAZM ET TATOUAGE D'IMAGES

IMAGE 4.1 : Image Lena à 0,125 bpp par QVA sans ZM sans signature.

IMAGE 4.2 : Image Lena à 0,125 bpp par QVA sans ZM avec Mw = 60 bits.
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IMAGE 4.3 : Image Lena à 0,125 bpp par QVA sans ZM avec Mw = 90 bits.

IMAGE 4.4 : Image Lena à 0,125 bpp par QVA sans ZM avec Mw = 150 bits.

105
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IMAGE 4.5 : Image Lena à 0,125 bpp par QVA avec ZM sans signature.

IMAGE 4.6 : Image Lena à 0,125 bpp par QVA avec ZM avec Mw = 60 bits.
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IMAGE 4.7 : Image Lena à 0,125 bpp par QVA avec ZM avec Mw = 90 bits.

IMAGE 4.8 : Image Lena à 0,125 bpp par QVA avec ZM avec Mw = 120 bits.

107
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Ecart-type du bruit gaussien sur l'image: 0" Image = 7 8 9 10
Sous-bande n 1 J Ew O"(w O"SBk O"SBk O"SBk O"SBk

SB6 8 8,50 0,0 0,05 1,1790 0,8828 0,9840 1,1496 1,2681
SB7 8 7,48 0,0 0,05 1,0375 0,8810 1,0017 1,1310 1,2593
SBs 8 7,44 0,0 0,05 1,0320 0,9101 1,0305 1,2019 1,2848
% d'erreur - - - - - 0% 0% 1,66% 3,33%

IMAGE N° : - - - - - - 4.10 4.11 -

TAB. 4.3: Caractéristiques des sous-bandes 6, 7 et 8 du niveau j=3 sans zone morte

Qualité lPEG 15 20 supérieure
% erreur 8,33% 0% 0%

IMAGE N° 4.13 4.14 -

TAB. 4.4: Pourcentage d'erreur de lecture de l'image Lena sans zone morte avec une recompression
lPEG.

4.6.2 Robustesse face aux attaques

ous avons appliqué à l'image quantifiée et tatouée trois principaux types d'attaques issues en
partie du programme" Stirmark" [70] (bruit additif gaussien, re-compression lPEG, filtre médian),
dans le cas sans zone morte puis avec zone morte. La longueur Mw du message west choisie à 60
bits.

4.6.2.1 Robustesse de la QVA sans zone morte

4.6.2.1.1 Bruit additif gaussien: A l'aide de l'équation 4.41, et en tenant compte des
paramètres de compression de l'image Lena à 0,125 bpp, il est possible de trouver l'écart-type
maximum théorique O"(w pour chacune des sous-bandes (voir tableau 4.3). Afin de comparer et de
valider l'étude théorique, nous avons relevé l'estimation de l'écart-type pratique O"SBk du bruit en­
gendré ur chacune des sous-bandes SBk . Nous pouvons constater que: tant que le bruit gaussien
d'écart-type maximum O"(w ~ O"SBk pour chacune des sous-bandes, alors le pourcentage d'erreur
reste nul. Sinon on observe un pourcentage d'erreur de lecture. Nous présentons à travers les images
4.10 et 4.11, la dégradation visuelle que ce type d'attaque engendre.

4.6.2.1.2 Re-compression JPEG: ous présentons dans le tableau 4.4 les résultats de la
robustesse face à une attaque de type recompression lPEG pour différentes qualités sur l'image
Lena (pour une longueur de message Mw = 60 bits). ous constatons que : même avec une dégra­
dation visuelle importante avec une compression lPEG de qualité 20, la signature est parfaitement
reconstruite. L'observation de l'image 4.14 montre la dégradation visuelle.

4.6.2.1.3 Filtre médian: Le filtre médian est une attaque à laquelle il est difficile de faire
face. Cependant, le message n'a pas été modifié malgré une attaque de type filtre médian de forme
3 x 3. Nous présentons dans le tableau 4.5 les résultats de la robustesse face à une attaque de ce
type (pour une longueur de message Mw = 60 bits). Nous pouvons visualiser la dégradation en
comparant l'image 4.15 avec l'image 4.16.
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filtre médian 3x3
% erreur 0%
IMAGE N° : 4.16

109

TAB. 4.5: Pourcentage d'erreur de lecture de l'image Lena sans zone morte pour une attaque de
type filtre médian.

IMAGE 4.9 : Image Lena à 0,125 bpp par QVA sans ZM avec Mw = 60 bits non attaquée.
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IMAGE 4.10 : Image Lena à 0,125 bpp par QVA sans ZM avec Mw = 60 bits, avec un bruit
gaussien additif d'écart-type (J Image = 8.

IMAGE 4.11 : Image Lena à 0,125 bpp par QVA sans ZM avec Mw = 60 bits, avec un bruit
gaussien additif d'écart-type (JImage = 9.
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IMAGE 4.12 : Image Lena à 0,125 bpp par QVA sans ZM avec Mw = 60 bits non attaquée.

IMAGE 4.13 : Image Lena à 0,125 bpp par QVA sans ZM avec Mw = 60 bits, attaquée par
recompression lPEG de qualité 15.
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IMAGE 4.14 : Image Lena à 0,125 bpp par QVA sans ZM avec Mw = 60 bits, attaquée par
recompression JPEG de qualité 20.

IMAGE 4.15 : Image Lena à 0,125 bpp par QVA sans ZM avec Mw = 60 bits non attaquée.
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Ecart-type du bruit gaussien sur l'image: (JImage= 9 10 11
Sous-bande n T {) Ew (J~w (JSBk (JSBk (JSBk

SB 6 8 6,6531 3,6909 0,05 2,3930 2,3036 2,3593 2,4092
S B 7 8 5,1717 3,6909 0,05 1,8600 1,9024 1,9973 2,0717
SBs 8 6,1577 2, 7294 0,05 1,4760 1,8145 1,9376 2,01641
% d'erreur - - - - - 0% 0% 1,66%

IMAGE N° : - - - - - 4.18 4.19 4.20

TAB. 4.6: Caractéristiques des sous-bandes 6, 7 et 8 du niveau j=3 avec zone morte.

113

IMAGE 4.16 : Image Lena à 0,125 bpp par QVA sans ZM avec Mw = 60 bits, attaquée par un
filtre médian de forme 3 x 3.

4.6.2.2 Robustesse de la QVA avec zone morte

4.6.2.2.1 Bruit additif gaussien: A l'aide de l'équation 4.49, et en tenant compte des
paramètres de compression de l'image Lena à 0, 125 bpp, il est possible de trouver l'écart-type max­
imum théorique (J~w pour chacune des sous-bandes (voir tableau 4.6). Tant que le bruit gaussien
d'écart-type maximum (J~w ~ (JSB k pour chacune des sous-bandes, alors le pourcentage d'erreur
reste nul. Nous pouvons constater une nette amélioration de la robustesse de notre approche avec
zone morte. En effet, l'extraction de la signature s'effectue sans erreur, malgré un bruit gaussien
d'écart-type (J Image = 10 ajouté à l'image tatouée. ous rappelIons que sans zone morte, le bruit
gaussien maximum ajouté à l'image tatouée (sans erreur de lecture) était d'écart-type (JImage= 8.
Nous présentons la dégradation visuelle de ce type d'attaques sur les images 4.18, 4.19 et 4.20.
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Qualité jPEG 15 20 supérieure
% erreur 6,66% 0% 0%

IMAGE N° 4.22 4.23 -

TAB. 4.7: Pourcentage d'erreur de lecture de l'image Lena avec zone morte avec une recompression
jPEG.

filtre médian 3x3
% erreur 0%
IMAGE N° : 4.25

TAB. 4.8: Pourcentage d'erreur de lecture de l'image Lena avec zone morte pour une attaque de
type filtre médian.

4.6.2.2.2 Re-compression JPEG: Nous présentons dans le tableau 4.7 les résultats de la
robustesse face à une attaque de type re-compression jPEG pour différentes qualités sur l'image
Lena (pour une longueur de message Mw = 60 bits). ous pouvons constater, pour une qualité
jPEG de 15, un plus faible pourcentage d'erreur avec zone morte (6,66%) que sans zone morte
(8,88%). La dégradation visuelle peut être comparée entre l'image 4.21 et les images attaquées 4.22
et 4.23.

4.6.2.2.3 Filtre médian: Notre tatouage reste robuste malgré une attaque de type filtrage
médian de forme 3 x 3. Nous présentons dans le tableau 4.8 les résultats de la robustesse face à une
attaque de ce type sur l'image Lena (pour une longueur de message Mw = 60 bits). ous pouvons
visualiser la dégradation visuelle sur l'image 4.25.

IMAGE 4.17 : Image Lena à 0,125 bpp par QVA avec ZM avec Mw = 60 bits non attaquée.
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IMAGE 4.18 : Image Lena à 0,125 bpp par QVA avec ZM avec Mw = 60 bits, avec un bruit
gaussien additif d'écart-type (j Image = 9.

IMAGE 4.19 : Image Lena à 0,125 bpp par QVA avec ZM avec Mw = 60 bits, avec un bruit
gaussien additif d'écart-type (j Image = 10.

UniVel"sité Hem-i POinCal"é, NANCY 1



116 COMPRESSION PAR QVAZM ET TATOUAGE D'IMAGES

IMAGE 4.20 : Image Lena à 0,125 bpp par QVA avec ZM avec Mw = 60 bits, avec un bruit
gaussien additif d'écart-type ŒImage = 11.

IMAGE 4.21 : Image Lena à 0,125 bpp par QVA avec ZM avec Mw = 60 bits non attaquée.
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IMAGE 4.22 : Image Lena à 0,125 bpp par QVA avec ZM avec Mw = 60 bits, attaquée par
recompression lPEG de qualité 15.
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IMAGE 4.23 : Image Lena à 0,125 bpp par QVA avec ZM avec Mw = 60 bits, attaquée par

recompression lPEG de qualité 20.

IMAGE 4.24 : Image Lena à 0,125 bpp par QVA avec ZM avec Mw = 60 bits non attaquée.
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IMAGE 4.25 : Image Lena à 0,125 bpp par QVA avec ZM avec Mw = 60 bits, attaquée par un
filtre médian de forme 3 x 3.

4.7 Conclusion du chapitre

Compte tenu du développement des moyens de transmission et de stockage actuels, la duplica­
tion et l'échange d'informations ne cessent d'augmenter. Afin de protéger la propriété intellectuelle
de ces données, des solutions ont été envisagées. C'est dans ce cadre que nous avons orienté nos
travaux. Et cela, afin de répondre à deux besoins fondamentaux. Le premier consiste à comprimer
les données afin de réduire la quantité d'information à transmettre ou à stocker. Le second concerne
la protection des données en leurs ajoutant une information (copyright). Pour répondre à ces deux
aspects (pourtant opposés), nous avons proposé un schéma de compression et de tatouage d'images
conjoints.

Ce schéma est composé de deux méthodes: la Quantification Vectorielle Algébrique avec Zone
Morte, et un schéma de tatouage par substitution dans le domaine multirésolution. Ces deux méth­
odes associées ont permis d'obtenir des résultats encourageants quant à l'imperceptibilité et la
robustesse de la marque. En particulier, Nous avons montré à travers une étude théorique les lim­
ites et les bonnes performances de cette approche dans le cas d'une attaque de type bruit additif
gaussien. De plus, d'autres attaques de type recompression ou filtrage (médian) ont été envisagées.
Celles-ci nous ont également permis de valider les performances de notre méthode et ces limites.
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Chapitre 5

Conelusion générale

Avec la numérisation des supports de communication (images, sons, vidéos) et l'émergence
des moyens de communication (réseaux), la compression des données est devenue indispensable.
Celle-ci permet de transmettre ou de stocker cette quantité de données multimédia toujours plus
importante, compte tenu des limites technologiques et des enjeux économiques. Les méthodes de
compression ont fait l'objet de nombreux travaux de recherche, qui ont abouti à différents standards.
Actuellement, la majorité des images sont compressées avec le standard JPEG. Cependant, les
nouveaux besoins liés aux nombreuses applications ont amené la communauté scientifique à élaborer
un nouveau standard: JPEG2000. A travers ce mémoire, nous avons élaboré et mis en oeuvre
une méthode de compression d'images permettant d'améliorer les performances à bas débits, en
terme de compromis taux de compression/ qualité en conservant une faible complexité. D'autre
part, avec le développement des réseaux, les échanges de productions artistiques (photos, musiques,
films) deviennent difficilement contrôlables. Il est donc nécessaire de mettre en place des méthodes
permettant d'identifier les auteurs de ces productions (Copyright). Nous avons ainsi adapté une
approche hybride de compression et de tatouage d'images, permettant d'insérer une signature au
sein même des données compressées.

os travaux se sont déployés autour d'un schéma de compression d'images, utilisant une trans­
formée en ondelettes, associée à une Quantification Vectorielle Algébrique. L'originalité de notre
méthode réside dans la définition d'une Zone Morte Vectorielle afin d'améliorer la qualité de l'im­
age quantifiée, et d'améliorer la robustesse de la signature d'une image tatouée face à différentes
attaques.

Dans un premier temps, nous avons fait l'étude théorique et présenté l'intérêt que la Quantifi­
cation Vectorielle Algébrique avec Zone Morte (QVAZM) pouvait apporter en terme de compromis
TC/ Qualité. En effet, il est toujours préférable de quantifier les coefficients d'ondelettes significat­
ifs (correspondant aux contours, ou aux zones texturées de l'image) plutôt que les coefficients de
faible amplitude (correspondant à des zones homogènes de l'image). La création d'une Zone Morte
engendre une redondance importante de valeurs nulles. Cette caractéristique a été exploitée avec
l'adaptation d'un codeur de type Stack-Run. Notre approche de type intra-bandes nous a permis
de mettre en place une méthode de répartition des débits binairesRk dans chaque sous-bande SBk

de la transformée, en optimisant les deux paramètres de notre méthode de compression, à savoir le
facteur de projection rk pour la QVA, et le seuil rZMk de la Zone Morte. Nous avons ainsi mis en
oeuvre un algorithme qui permet de trouver le couple h'k' r ZMk ) optimal pour atteindre le débit
cible Rk fixé pour une sous-bande SBk . Les résultats expérimentaux ont montré un gain allant
jusqu'à 0,6 dB par rapport au standard JPEG2000 pour des très bas débits (sur l'image Lena). De
plus, les résultats visuels montrent que certains détails sont mieux préservés (en particulier sur les
zones texturées). Afin de réduire la complexité de l'algorithme, nous avons fait l'étude théorique du
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modèle de débit de la QVAZM. Cette étude est basée sur un modèle de débit entropique par code
préfixe pour une source de type Laplacienne (généralement utilisée pour estimer la statistique des
coefficients d'ondelettes). Celui-ci, associé à un modèle de distorsion permet d'accélérer la recherche
du meilleur couple h'k' rZMk)·

Dans un second temps, nous avons proposé l'amélioration d'un schéma de compression et de
tatouage d'images conjoints. Nous avons utilisé une approche qui consiste à coupler ces deux pro­
cessus malgré leurs oppositions en terme d'objectif final (compression: supprimer l'information
imperceptible, tatouage: insérer une information inperceptible). La signature est insérée directe­
ment sur les vecteurs quantifiés de certaines sous-bandes. Nous avons montré que l'utilisation de la
Quantification Vectorielle Algébrique avec Zone Morte permet d'améliorer la robustesse du tatouage
face à des attaques de type bruit additif Gaussien.

Dans le futur, le modèle de débit que nous avons établi et l'étude du modèle de distorsion qui est
en cours, devraient permettre de réduire de manière significative la complexité de notre algorithme
de recherche du couple h'k' r ZMk ). D'autre part, la Zone Morte apparaît naturellement adaptée à
des applications de compression d'images et de débruitage conjoints. Cette approche nous laisse
donc envisager une perspective particulièrement intéressante.
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Annexe A

Fonction de répartition F (r )

A.l Problèmatique

Nous présentons à travers cette annexe le calcul de la fonction de répartition des vecteurs F (r)
d'une source gaussienne et laplacienne en fonction de leur module. Celle-ci est utilisée en particulier
lors du calcul du modèle de débit de la QVAZM (Chapitre 2) et lors du calcul de l'écart-type
maximum du bruit gaussien additif pour une erreur de détection acceptable (Chapitre 4).

ous rappelons que dans le cas d'une source de statistique gaussienne généralisée Li.d., de
paramètre de forme a, l'expression de la distribution d'un vecteur de dimension n est donnée par:

où les paramètres a et b ont pour expression :

et b= ~
a

r (~)

r (~)

Les vecteurs X ayant la même probabilité d'apparition sont sur la même isosurface et vérifient:
n

L Ibxil a
= ra

i=l

A partir de ces expressions a été établie [74] la loi de répartition des vecteurs (loi du rayon) d'une
source gaussienne généralisée en fonction de leur module :

(A.I)

avec

et
r (~)

r (~)

Nous allons maintenant poursuivre cette étude pour calculer la Fonction de répartition des
vecteurs F (r) d'une source gaussienne et laplacienne en fonction de leur module.

A.2 Démonstration

A partir de la formule A.I, pour calculer la Fonction de répartition des vecteurs F (r), il suffit
de calculer :

rZM

F (r) = Jf (r) dr
o
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soit

FONCTION DE RÉPARTITION F (r)

rZM rZM.l f (r) dr = K n .l rn
-

1 exp (- (brt) dr

o 0

En effectuant le changement de variable u = (brt, on a :

d'où

1
Ua

r=-
b

d'où
U(~-l)

dr = ab du

rZM (brzM)'".l f (r) dr = ~: .l uU;-l) exp (-u) du

o 0

On pose m = ~ et U = (brzMt et on cherche à calculer l'intégrale:

u
1= .lu(m-l) exp (-u) du

o

Par une succession de k = m - 1 intégrations par partie :

Um-l [(m - 1)! ] u .l
1= - L (m _ k)! um- k exp(-u) + (m - 1)! exp( -u)du

k=l 0 0

or rappelons que r (13) = (13 - 1)! V 13 EN:

d'où:
rZM (m-l a(m-k))! f (r)dr = 1- f; ~~M~ k+ 1) + 1 exp(- (brZM)")

On pose K = m - k, d'où:

La fonction de répartition des vecteurs F (r) d'une source gaussienne et laplacienne en fonction de
leur module est donc donnée par:

V n,kEN et aE{1,2}

avec

et r (13) = (13 - 1)! V 13 E N
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Annexe B

Calcul du Card(r, no)

B.l Aspect théorique

Jous rappelons que le calcul du Card(r, no) intervient dans l'expression analytique du calcul
du modèle de débit de la QVAZM. otre objectif est de déterminer le nombre de vecteurs Y ayant
no composantes nulles sur chaque rayon r.

C d( ) d · l ({ Y = {YI, ... ,Yn} E zn 1 f jYil = r })ar r, nO = car 1,na i=1

et cardinal ({Yi 1 Yi = ü}) = no
(B.l)

L'énumération du nombre de vecteurs Card(r, no) sur chaque rayon d'énergie r du réseau zn
ayant no composantes nulles, formule B.l, peut être calculée en utilisant une partie des méthodes
d'indexage par code préfixe [63J. En effet, il est possible de déterminer l'index d'un vecteur à l'aide
d'un vecteur leader, et du nombre de permutations et de symétries.

Soit un vecteur leader yI ayant n composantes dont no composantes nulles, on note également
no = n - no le nombre de composantes non nulles :

Yl={~'b}
no -no

Le nombre d'orbite, qu'il est possible de trouver à partir d'un vecteur leader, est donné par:

où q est le nombre de valeurs différentes prises par les composantes du vecteur yI et Wi le poids de
la valeur d'une composante (i.e. le nombre de fois où l'on a une même valeur yi).

B.2 Démonstration

Nous cherchons donc le nombre de vecteurs de rayon r ayant no composantes nulles noté
Card(r, no). Il faut donc calculer le nombre d'orbites qu'il est possible de trouver à partir de
tous les vecteurs leader de rayon r (le poids WI est le nombre de composantes nulles no) :

C d( ) _ ~ n-no n! 1
ar r, no - ~ 2 -, ()

, no· n w, yI !
J qJ tj

q=2
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où j décrit tous les vecteurs leader de rayon r ayant no composantes nulles.
Maintenant que nous savons dénombrer les orbites d'un vecteur leader ayant no composantes

nulles, notre problème consiste simplement à balayer tous ces leader en totalisant toutes les orbites
et en vérifiant que :

no

LYij = r
j=1

Pour cela, nous avons besoin de générer les vecteurs leader ayant no composantes nulles. Or,
nous rappelons que les propriétés d'un vecteur leader sont que ses composantes yi sont classées
dans l'ordre lexicographique. Il est donc possible de déterminer les domaines de variation pour
chacune de ses composantes:

Y
I .
tl .

Y
I .
t2 •

1 .[1 ·l ",no-1 IJJYino · Yi(no-l)' r - uj=1 Yij

Nous avons donc mis en oeuvre une méthode qui nous a permis d'établir la formule analytique
suivante (Yij = Yt afin d'alléger la notation)

, l:oJ
Card(r,no) = 2n-no~ L

no·
Yil =1

l~Jno-l

L
l ",no-l J
r-L.,j=l Yij

L

tel que
no

LYij = r et
j=1

Yino

W (Yik) = L ~ (Yik - q)
q=Yil

Où ~ (u) est la fonction de Kronecker (relation 2.53), no correspond au nombre de composantes
non nulles du vecteur Y et Yi

k
est la i ème composante non nulle.
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Glossaire

DCT
DWT
GLA
JPEG
JPEG2000
LBG
LZ
MPEG
MSE
PDF
PSNR
QS
QV
QVA
QVAZM
SNR
SPIHT
TO
VA
ZM

Discrete Cosine TransfoTm, transformée en cosinus discrète
Discrete Wavelet TransfoTm, transformée en ondelettes discrète
Generalized Lloyd Algorithm, algorithme de Lloyd généralisé
Joint Photographique Expert Group, standard de compression d'image fixe

ouveau standard de compression d'image fixe
Algorithme de Linde, Buzo et Gray
Algorithme de Lempel-Ziv
Moving Pictures Expert Group, standard de codage vidéo
Mean Square Error, erreur quadratique moyenne
Probability Density Function, densité de probabilité
Peak Signal to Noise Ratio, rapport crête signal sur bruit
Quantification Scalaire
Quantification Vectorielle
Quantification Vectorielle Algébrique
Quantification Vectorielle Algébrique avec Zone Morte
Signal to Noise Ratio, rapport signal sur bruit
Set Partitioning In Hierachical Trees, algorithme SPIHT
Transformée en ondelettes
Variable Aléatoire
Zone Morte
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Notations

f·l
l·J
[.]

11·ll p

o,
r(n)

À

À

d(u)

5
(J"

b
ben

bpos

bj

b i

C
C'

CZM

CZM
Card(r, no)

D
DQs
DQv

DQVA
flixlll (r)
fx(X)
fx(x)

Fllxlil (r)
1

IQ
J
J
K
k
K

Entier supérieur le plus proche
Entier inférieur le plus proche
Arrondi à l'entier le plus proche
Norme lp (Si p = 2 : la norme h correspond à l'erreur quadratique)
Vecteur d'énergie nulle
Facteur de projection de la QVA

00

Fonction f(n) = Jun-1e-udu V nE ffi.+ ou r(n) = (n - 1)! V nE N*

a
Multiplicateur de Lagrange
À= Y1

Fonct:on de Kronecker: d(u) = {01 s~ u = a et d(u) = {al si u = 0
smon sinon

Seuil de la Zone Morte sur le dictionnaire: 5 = r~l
Ecart-type
Nombre de bits
Nombre de bits d'énergie

ombre de bits de position
jème bit de la signature w

i ème réalisation d'une variable aléatoire correspondant au bruit additif gaussien
Dictionnaire C = {Yi 1 i = {a, , L - 1}} V Yi E ffi.n
Dictionnaire C'= {Yi' 1i = {a, ,L - 1}} V Y/ E zn
Dictionnaire avec Zone Morte
Dictionnaire avec Zone Morte sans le vecteur nul 0

ombre de vecteurs sur chaque rayon r du réseau ayant no composante nulle
Distorsion
Distorsion d'un Quantificateur Scalaire
Distorsion d'un Quantificateur Vectoriel
Distorsion d'un Quantificateur Vectoriel Algébrique
Densité de probabilité du rayon r de norme Il (loi du rayon)
Densité de probabilité du vecteur aléatoire X
Densité de probabilité de la variable aléatoire x
Fonction de répartition du rayon r de norme h
Image composée de M échantillons
Image quantifiée

ombre de niveaux de la transformée en ondelettes
jème niveau de la transformée en ondelettes

ombre de sous-bandes de la transformée en ondelettes
kème sous-bandes de la transformée en ondelettes
Clé

Université Henri Poincar"é, NANCY 1



130

L
N(r)

n
no
no
M
Mv

Mc
M
Mw

p(xm )

P[[ylll (r)
PZM (r)
QS(x)
QV(X)

QVA(X)
R
r

rT
rZM
SBk

SBBF
W

X
X
X

X m

x(k)
Xi
y

~

Ys
~j
y

Yi

Teddy Voinson

Nombre de représentants d'un dictionnaire
Jombre de vecteurs sur le rayon r

Dimension d'un vecteur
ombre de composantes nulles dans un vecteur

Nombre de composantes non nulles dans un vecteur
Jombre d'échantillons total

Nombre de vecteurs total
ombre de coefficients d'ondelettes total

Jombre de représentants (de l'alphabet d'une variable aléatoire)
ombre de bits bj du message w

Probabilité d'apparition de X m

Probabilité d'apparition du rayon r de norme h
Probabilité d'apparition du rayon r de norme h avec zone morte
Quantification Scalaire de la valeur X

Quantification Vectorielle du vecteur X
Quantification Vectorielle Algébrique du vecteur X
Débit
Rayon ou énergie d'un vecteur
Rayon de Troncature d'un dictionnaire
Seuil de la Zone Morte sur les énergies des vecteurs
Sous-bande d'indice k
Sous-bande basse fréquence
Signature, message composé de bits bj

Vecteur
Vecteur aléatoire X
Variable aléatoire x
m ème représentant de la VA x
Echantillon k d'une source
i ème Composantes d'un vecteur
Vecteur quantifié
Ensemble de vecteurs quantifiés sélectionnés
Ensemble de vecteurs quantifiés non sélectionnés
Vecteur j quantifié sélectionné
Variable aléatoire y
i ème composante d'un vecteur Y, i ème représentant de la VA y
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Résumé: Etant donné les volwnes actuels de données nwnenques, la compression est devenue une phase
incontournable des applications mettant en œuvre la transmission ou le stockage d'images nwnériques. Dans ce
contexte, la chaîne de compression basée sur une transformée en ondelettes des données associée à une
quantification et un codage entropique fait aujourd'hui référence. Le travail présenté dans ce mémoire concerne les
étapes de quantification et de codage de cette chaîne. Généralement la quantification scalaire (QS) est préférée à la
quantification vectorielle (QV) pour des raisons de complexité calculatoire, en dépit de la supériorité de la QV
démontrée par la théorie de l'Information, en termes de qualité d'image comprimée et de taux de compression. Nous
proposons ici la mise en œuvre d'un quantificateur vectoriel algébrique (QVA) alliant les principaux avantages des
approches vectorielles et un faible coût de calcul. L'originalité de la méthode réside dans la définition d'une zone
morte vectorielle associée au QVA, de forme identique à celle du dictionnaire, qui permet d'effectuer un seuillage
par énergie des vecteurs de la source. En d'autres termes, les blocs de coefficients d'ondelettes jugés non significatifs
pour la qualité visuelle sont mis à zéro par l'intermédiaire du seuillage. Ceci permet de coder plus précisément les
blocs de coefficients significatifs. Ainsi, à taux de compression constant, il est possible de diminuer la distorsion
dans chacune des sous-bandes de la transformée en ondelettes, et donc la distorsion globale de l'image comprimée.
En outre, un modèle théorique pour le calcul du débit binaire (i.e. du taux de compression) a été mis au point pour
accélérer le réglage du paramètre de forme optimal de la zone morte. Par ailleurs, la redondance engendrée par la
mise à zéro de nombreux blocs de coefficients a été exploitée dans l'étape de codage à travers un codeur Stack-Run,
codeur par plages de zéros dont nous avons modifié la structure pour l'adapter à notre chaîne de compression. Les
résultats obtenus ont été comparés avec ceux des algorithmes de référence actuels, à savoir JPEG2000 et SPIHT. Ils
sont encourageants et montrent de bonnes performances dans les bas débits, se traduisant par une meilleure
préservation de nombreux détails de l'image. Dans un tout autre registre, le développement des communications et
notamment des échanges de données nwnériques a mis en lumière un problème de protection de la propriété
intellectuelle de ce type de données. C'est dans ce contexte que s'est développé le tatouage, qui vise à insérer dans
une image, un message invisible et indélébile, à l'aide d'une clé secrète, que seul un utilisateur possédant la clé peut
extraire. Une des difficultés majeures du tatouage tient dans la résistance aux attaques, qu'elles viennent de pirates,
ou de traitements bienveillants comme la compression. Celle-ci est en effet le dual du tatouage, puisqu'elle vise à
retirer toute information invisible dans l'image. C'est dans ce contexte que la QVA avec zone morte vectorielle a été
également utilisée à profit dans une application de tatouage et compression conjoints, permettant d'améliorer la
robustesse du tatouage face à certaines attaques et notamment celle d'un bruit additif gaussien, comme en
témoignent les résultats expérimentaux obtenus.

Mots-clefs: compression d'images, Quantification Vectorielle Algébrique (QVA), transformée en ondelettes, "Zone
Morte Vectorielle", codage Stack-Run, tatouage d'images.

Abstract : Given the present great amount of nwnerical data, compression has become an unavoidable step for the
transmission or storage applications of nwnerical images. In this context, the compression chain based on data
discrete wavelet transform, associated to quantification and entropy coding, is today a reference. Our work concerns
the quantization and coding steps of that chain. Generally we prefer to use scalar quantization rather than vector
quantization for computation complexity reasons, in spite of the VQ superiority proved by the information theory, in
terrns of compression ratio and compressed image quality. We propose to use Lattice Vector Quantization (LVQ),
which combines the main advantages of vector approaches and a low complexity. The originality of our method
consists in defming a vectorial dead zone, adapted to codebook shape and associated with LVQ. That dead zone
enables us to carry out energy thresholding of source vectors. In other words, blocks of wavelet coefficients that are
considered to be "non significant" for the visual quality are reset to zero by use of thresholding. It perrnits to code
with more precision the significant coefficient blocks. Therefore, with a constant compression ratio, it is possible to
decrease the distortion in each discrete wavelet transform subband, and thus the global distortion of the compressed
image. Furthermore, a theoretical rate (i.e. compression ratio) model has been developed, in order to accelerate the
optimal setting of the dead zone shape parameter. Moreover, the redundancy generated by the reset to zero of
nwnerous coefficient blocks has been used with the Stack-Run coder. The structure of the latter, which makes use of
runs of zeros, has been modified to be adapted to our compression chain. Our results have been compared with the
current reference algorithms, namely JPEG2000 and SPIHT; they are encouraging, especially at low bit rate, as can
be shown by a good preservation of visual image details. In another field, widespread development of the
communications, such as the exchange of nwnerical data, higWights the problem of copyright and intellectual
property protection for the use of those data. In this context, there has been a great development of watermarking,
which airns to insert an invisible and indelible message in an image, by use of a secret key; thanks to which only the
key owner can extract the message. One of the major difficulties of watermarking is to face out attacks, corning
from hackers or unintentional processes as compression. Indeed, compression is the dual of watermarking, since it
tries to remove aIl invisible information in the image. It is in this context that Dead Zone Lattice Vector
Quantization has been used very relevantly for both watermarking and compression, perrnitting to irnprove the
watermarking robustness to sorne attacks such as an additive gaussian noise, as shown by experimental results.

Key-words: images compression, Lattice Vector Quantization (LVQ), discrete wavelet transform (DWT), "Vector
Dead Zone", Stack-Run codage, Watermarking.




