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Introduction

L'image et en particulier I'image animée est un fluide délicat à transmettre. L'énorme-quantité
d'informations qui la constituent requiert non seulement des æchnologies de haut débit mais
aussi des techniques efficaces de compression du volume de données, afin de gagner en
vitesse et en cxpacitÉ de stockage, l'objectif étant principalement d'utiliser une artère de
communication à faible débit pour tansmettne une image de bonne qualité.

De plus, comme les applications du codage d'images sont nombreuses et en rapide
développement : images satellite, vidéo-conférence, transmission de fac-similés de documents
imprimés, images ile télévision, stockage d'image._s, - le but second d'un !Y.-s!èrye d9
compression de-données est d'obtenir la meilleure fidélité de restitution pour un débit donné,
en d-'autnes termes, il s'agit d'accroîEe le taux de compression pour une même qualité de
restitution.

A cet effet, plusieurs techniques de codage d'images ont été développées ce_s dernières années.
Parmi les plus connues, on distingue le codage MICD (Modulation par-Impulsions Codées
DifférentieÏes) , le codage utilisant une transformation orthogonale,le codage hybride, ou des
versions adaptatives de ces techniques. Ces travaux ont abouti à la définition de standards de
compression-décompression de données cornme JPEG (Joint Photogr_ap[c Experts 9.toop)
pour la compression-décompression d'images fixes couleur, ou MPEG (Motion Picture
Experts Group) pour la vidéo intégrate et la transmission à Bralde vitesse, plutôt dédié aux
syJtèmes mulûmédia et à la télévision hauæ définition. D'une façon génétale, les méthodes
piésentées précédemment exploitent la redondance.spati-ale de-lTmage et adoptent des critères
|sychovisuèls pour diminuer te débit de transmission. Toutefois, un des défauts.typiques de
èel techniques et qui réduit considérablement leur optimalité est que la quantification est
effectuée sur des scâlaires, alors que les données traitées sont fortement corrélées. En effet, un
résultat fondamental de la théorie de I'information de Shannon concernant le débit et la
distorsion est qu'il est plus économique à distorsion égale, de coder un ensemble de n points
considéré comme un vecteur de Rn plutôt que n poins indépendants.

En Quantification Vectorielle, la procédure usuelle est la suivante : I'image à coder est d'abord
traitée de façon à générer un ensemble de vecteurs d'apprentissagq appelé ensemble
d'entraînemeni ou training set Ensuite, à I'aide d'un algorithme de classification de données,
un dictionnaire de vecteurs représentatifs de I'image est constitué à partir de ce training set. Le
codage d'un vecteur consiste alors à chercher son représentant dans le dictionnaire selon un
critèré de distorsion minimale et transmettre le code du vecteur Électionné. I-a reconstnrction
de I'image est effectuée à I'aide d'une simple table de transcodage (lookup table), et il suffit
d'adresser la table par I'indice du représentant choisi pour obænir le vecteur de reconstnrction.

Le problènr majeur de la quantification vectorielle en terrnes de viæsse de traitement et de
dimension de mémoire occupée est l'énorme quantité de calculs nécessaires pour générer le
dictionnaire d'une part, et côder un vecûeur d'autre part. Ceci rend particulièrement délicat
I'utilisation de cette-technique pour des applications de codage d'image en temps réel.
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Nous nous sornmes donc intéressés dans ce travail à la mise au point de techniques rapides de
quantification vectorielle pour le codage d'images.

[æ travail présenté se divise en trois parties comme suit :

Le premier chapitre est un exposé introdrrctif à la quantification vectorielle, I'accent étant mis
sur-les techniques de construction du dictionnaire; la méthode LBG et le modèle neuronal
auto-adaptatif de Kohonen sont analysés. La qualité du dictionnaire gén&é par I'algorithme
LBG étant fortement dépendante de la technique d'initialisation utilisée, une nouvelle
méthode d'initialisation efficace qualifiée de méthode du maximum d'entropie est intoduiæ.

Afin de diminuer les temps de calculs prohibitifs inhérents à la génération du dictionnaire et
au codage d'une image, de nouveaux algorithmes rapides de quantification vectorielle sont
proposés au chapire 2. Ces algorithmes exploitent les propriétés métriques de la distance
âusii bien que I'interconélation entre les blocs image adjacents pour accélérer le codage de
chaque vec-teur, et augmenter la vitesse de convergence de I'algorithme de classification
utilisé pour la construction du dictionnaire.

Enfin, le dernier chapire décrit I'implémentation des algorithmes rapides de quantification
vectorielle mis au point sur des systèmes multi-processeurs à base de transputers.
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Chapitre 1

LA QUANTIFICATION VECTORIELLE

1. Principes de base

1.1. Généralités

Au cours des dernières années, les travaux de recherche en codage d'image se sont
intensément focalisés sur la quantification vectorielle (en abnégé QV) IGRA-841 [BLJH-86]
[NAS-88b] . En effet, un Ésultat fondamental de la branche de la théorie de I'information de
Shannon concernant le débit et la distorsion est qu'une meilleue compression du débit peut
toujours être obænue en codant des vecteurs plutôt que des scalaires. L'optimalité de la
compression est d'autant meilleure que la dimension du vecteur est élevée. Ainsi, on peut déjà
constater la supériorité du codage pax transformée (TCD , Walsh-Hadamaxd, ...) qui agit sur
des vecteurs, sur tout codeur scalaire du type MICD (Modulation pax Impulsions Codées
Différentielles). Cet avantage est encore plus significatif si les coefficients transformés sont
en plus codés par quantification vectorielle. La Quantification Vectorielle apparaît ainsi
d'emblée conrme une méthode de codage extrêmement puissante et ouvrant un champ
d'évolution important, du moins en théorie.

L.2. La Quantification Vectorielle

La Quantification Vectorielle consiste à discrétiser un vecteur .r = (xi ; i = 1,...,k) de
dimension k dont les composantes sont des variables aléatoires réelles et continues, en un
vecteur w = (wi ; i = 1,...,k) de même dimension, dont les composantes sont des variables
réelles et discrètes. Iæ vecteur de reconstnrction w (codeword) appartient à un ensemble fini
et ordonné de représentants W appelé dictionnaire (codebook).

Rk -----> W
x --------> w=Q(r)

Pour tout vecteur x à coder, un représentant w = Q(l) est sélectionné dans le dictionnaire
selon la règle du plus proche voisin, et I'indice du vecteur sélectionné est tansmis : c'est la
phase codage de la quantification vectorielle

Les éléments du vecteur à coder peuvent être des pixels, des coefficients de transformê, des
valeurs d'erreur de prédiction ou des écaru avec le vecteur représentatif choisi lors d'une
première quantification vectorielle.

Ainsi

Q:
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De I'autre côté du canal de transmission, le mot de code correspondant au représentant
sélectionné est utilisé par le décodeur pour déterminer le vecteur de reproduction dans le
dictionnaire, ainsi que le monte la figure 1.1.

Ce schéma permet de conserver quelle que soit la complexité du codeur, un décodeur très
simple : setile la connaissance du dictionnaire lui est nécessaire. Il lui suffit d'adresser le
repr?sentant désigné par I'indice reçu pour obtenir le vecteur de reconstruction, c'est donc en
sorte, une Look Up Table.

Le nombre de bits nécessaires pour transmettre le code du vecteur sélectionné représenæ le
débit du quantificateur. Ainsi, si le dictionnaire contient N représentqnts c'est-à-dire
W= {}o; ;  j= 1, . . . ,N} où wi=(wi i ;  i  = 1, . . . ,k)  estunvecteurdedimensionk, etque les
indices Éont transmis sans auc"un coôage statistique, le débit du codeur est log2N bits par
vecteur, soit Qog2N)A bits par dimension.

2. Application de la QV au codage d'image

De nombreuses méthodes de codage d'image utilisant la quantification vectorielle ont été
proposées ces dernières années, un excellent article de Nasrabadi passe en revue toutes ces
æchniques dans [NAS-88b].

D'une façon générale, la QV appliquée au codage d'image peut être considérée cofiIme un
processus d'extraction de rredondances dans I'image, processus qui se décompose en quaEe
phases comme suit:

a - Vectorisation de I'image

Il s'agit de découper I'image en blocs rectangulaires de taille nxm, chaque bloc sera ensuite
identifié à un vecteur de même dimension. Les composantes du vecteur seront les valeurs de
luminance des pixels adjacents, ou alors ces valeurs préalablement traitées. A cet effet, les
deux opérations les plus indiquees pour le prétraiæment sont la normalisation et la
transformation ortho gonale.

- Normalisation

Elle consiste à opérer une transformation bilinéaire sur le vecteur en fonction de sa moyenne
F et de son écart-type o MUR-821.

Soit s = (si ; i = 1,...*) un vect€ur de dimension k.

L€ vecteur normalisé correspondant .r est de la forme :

. r= (J  - lù l  a
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Fig 1.1. Schéma de compression de données utilisant la QV.
Seul le mot de code correspondant au vecteur représentatif choisi est transmis.

læ décodeur utilise le code reçu pour sélectionner le vecteur de reproduction.
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k

o=( l /k I ( t , -  tù2)k
i=l

k

p=1ÂEs i
i=l

Ainsi, la densité de probabilité des vecteurs normalisés peut être considérée comme fixe pour
tous les Vect€urs.

- Transforrnation oÉhogonale

Un autre prétraitement possible consiste à appliquer sur chaqle bloc de pixels une
transformaûon orthogonale bidimensionnelle [MAR-86]. La Transformée en Cosinus
Discrète (TCD) présente des propriétés intéressantes adaptées au codage du signal image :
toute l'énergie du bloc image transformé est répartie sur un ensemble de coefficients dont le
premier est proportionnel à la moyenne des intensités slrr lç bloc original. Le reste des
ôoefficients fournit une information de qæe fréquentielle. Une des propriétés principales de la
TCD est de déconéler les composantes des vecûeurs. Ainsi, on p€ut éliminer la redondance
intravecteur et utiliser la QV pour éliminer la redondance intervecteur. La décorrélation
pennet aussi de diminuer I'effet de moyennage dû à la QV, particulièrement au niveau des
éontours. Une autre propriété est la concentration possible de l'énergie sur un nombre resEeint
de coefficients.

b - Génération de I'ensemble d'apprentissage (training set)

C'est la constitution de I'ensemble d'apprentissage à partir duquel un dictionnaire de vecteurs
représentatifs de I'espace à coder sera généré. Si le signal considéré est stationnaire et
ergodique, ce dictionnaire est utilisable pour coder des vecteurs issus de la même source, mais
non conænus dans la séquence initiale. Dans le cas contaire et typique du signal image, il
faudrait choisir une séquence d'entraînement tnès large et construire un dictionnaire de grande
taille.

Une autre solution consisûe à établir une préclassification des vecteurs de la source. A cet
effet, Gersho et Ramamurthi préconisent de séparer les blocs homogènes et les blocs
contenant des contours en deux training set différents [RAM-86]. Ensuite, un dictionnaire
relatif à chaque type de blocs est généré. Avec cette approche, on peut appréhender plus
facilement lei caraCtéristiques locales de I'image, et éliminer I'effet de bloc perceptible sur les
images codées à faible débit" effet de bloc dû notanrment au mauvais raccordement des bords
de blocs image adjacens.

Ainsi, en constnrisant des dictionnaires émanant de training set différents et liés à la
perception visuelle, on peut améliorer la qualité de I'image codée tout en gardant un débit
total acceptable.



c - Construction du dictionnaire

Le dictionnaire est constitué des vecteurs les plus représentatifs de I'espace à coder. Il est
généÉ à partir du ftaining set par I'utilisation d'un algorithme de classification du type
k-means [MAC-67].

Pour un critère de distorsion donné, cet algorithme vise itérativement à optimiser la partition
de I'espace des réalisations en fonction du dictionnaire courant, puis à optimiser le
dictionnaire à partir de la partition courante. Iæ dictionnaire est considéré corune optimal
lorsqu'une itération supplémentaire n'entraîne plus de diminution significative de la distorsion
moyenne finale.

Nous présenterons plus en détails les æchniques de génération du dictionnaire au paragraphe
3 de ce chapire.

d - La quantification

Elle consiste pour un vecteur source donné, à chercher le vecteur de reproduction
correspondant dans le dictionnaire. Ce processus nécessite une énorme quantité de calculs si
la recherche du plus proche voisin s'effectue par un paxcours exhaustif de tout le dictionnaire.
Il est donc nécessaire de nrette au point des algorithmes de recherche rapide : ce sera I'objet
du prochain chapine.



3. Construction du dictionnaire

3.1. But de la classification

La classification fait partie de la grande famille des techniques d'analyse de données, son but
comme le pÉcise Roux dans [ROU-85] est d'obtenir une représentation schématique simple
d'un tableau rectangulaire de données dont les colonnes sont des descripteurs de I'ensemble
des observations placées en lignes.

L'objectif de la classification est donc de répartil l'échantillon de données en groupes
d'obiervations homogènes ou classes, chaque classe étant bien différentiée des autnes.

En ce qui nous concerne, l'échantillon de données ou ensemble d'entraînement.(Training Set)
sera constitué d'une série d'images de référence (Fig. 1.6) , chaque image sera divisée en petits
blocs ou vecteurs de dimension n*m. Après un éventuel prétraitement de chaque bloc, une
transformation par cosinus discrète par exemple, les blocs ainsi tansformés serviront de base
de donnees pour la constnrction d'un dictionnaire (Codebook) de N vecteurs.

3.2. Définition d'une partition

Soit un ensemble S de M élémens.
On dit que Q(S) est une partition de S s'il existe un ensemble de sous-ensembles de
S = {Si ; i = 1,...,N} non vides, tels que:

.  V -$ i=S averS i+@
i  =  1 . . . . N '

SinS;=O V i * j

3.3. Problèmes de la classification automatique

Le problème majeur de la classification automatique est lié au volume de données à analyser.
Chèrcher la meilleure partition d'un ensemble S au sens d'un criÈre donné consiste à
examiner toutes les partitions possibles de I'ensemble S. Cest une solution difficile à
envisager pour des ensembles de grande dimension.

A titre d'exemple, considérons un ensemble S de dimension M et notons P(M , N) le nombre
de partitions de S en N classes.

Ona P(M,N)=0  pourN>M
P(M, M) = 1
P(M,1)=1

Pour N = 2, on a P(M ,2) = 2M'r - l.
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Pour N > 2,le nombre de partitions de S en N classes prend vite des proportions peu réalistes
pour un traiæment informatique. Une expression sous la forme d'une récurrence de ce nombre
est donnée dans UAM-891 par :

P(M , N) = N'P(M-1 ,lù + P(M-I , N-1)

Ceci étant, il est difficile d'imaginer un algorithme fournissant une partition optimale au sens
d'un critère fixé. C'est pourquoi I'on a r€cours à des heuristiques, c'est-à-dire des algorithmes
dont on considère qu'ils sont suffisamment raisonnables pour donner des résultats
satisfaisants. Ces algorithmes consistent à déterminer des partitions en s'imposant un certain
nombre de conEaintes pour rendre le calcul possible.

Nous présentons dans la suite de ce chapitre, les techniques de construction du dictionnaire
généralement utilisées en codage d'image, les avantages et les inconvénients des unes et des
autres seront exposécs, laissant ainsi la perspective à I'utilisateur de choisir la méthode qui
convient le mieux à son application.

3.4. Algorithmes de génération du dictionnaire

3.4.1. Quantificateur optimal

Soit S = {xj ij = 1,...,M} une séquence d'entraînement de M vecteurs.

Pour apprécier la performance d'un quantificaæur vectoriel par rapport à un dictionnaire
donné C, on définit une mesure de distorsion totale comme suit:

M

D = l^,I.I ae;, Q(;j)
J=-

où d(;r;, Q(xr))

représente la distance enEE le jième vecteur .r; de la source et son représentant Q(Q dans
le dictionnaire.
Nous n'explicitons pas plus la notion de distance dans ce chapitre, nous y reviendrons en
détails dans le prochain chapire en justifiant notarnment le choix porté sur la mesure de
disorsion adoptée.

Un quantificateur vectoriel est optimal s'il minimise la distorsion moyenne D. Pour y
panrenir, deux conditions sont nécessaires:

1 - Pour tout vecteur J ,
disorsion la plus faible:

d(x,Q(.r )<d(x,y)

le quantificateur doit choisir le représentant Q(x) fournissant la

V y.  C,y*Q(x)

2 - I'e, choix de chaque rcprésentant doit êne tel qu'il minimise la distorsion moyenne de la
cellule correspondante. Ceci revient à rcprésenter chaque cellule par son barycenre [LIN-80].
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3.4.2. Algorithme LBG [LIN-80]

L'algorithme LBG (Linde Buzo Gray) est une généralisation de I'algorithme de Lloyd
[LLO-82] pour des variables multidimensionnelles. Partant d'un dictionnaire initial de N
vecteurs et d'une séquence d'entraînement, on construit de manière itérative un dictionnaire
optimal en respectant les critères d'optimalité définis précédemment.

Cet algorithme est du reste, décrit dans la procédure suivante :

Initialisatbns

Fixer un nombre N de repésentants du dictionnaire
unseu i l  e>0
un dictionnaire initial A6
une séquenced'entraînement S = (lj; j = 1,...,M1
une distorsion initiale D-1 = oo
une itération initiale m = 0

Phase I

Trouver le dictionnaire optimal Â,n*t pour la partition P(ÂJ.

Arrêt de trr prccédure

Le dictionnaire final est obtenu si I'une des deux conditions suivantes est vérifiée :

- Le nombre maximal d'itérations est att€inL
- Deux étapes consécutives ne modiEent pas le contenu des classes

Pour le dictionnaire courant Am = {}i; i = 1,...,N} ,

trouver la partition optimale P(Âr) = tSi; i = 1,...,N) minimisant la distorsion moyenne sur
la séquence d'entraînement S,

avec x ;e51 s i  d (x j ,y )<d(x i , !ù  V leU, t l -J , l * i .

Calculer la distorsion moyenne pour la panition obtenue :
M

Dm = D(Â. , P(ÂJ) - lM I minla{x; , }i)) }i € Â.
j=l

Phase 2

Si (Dm-t - D.) / D, < e arrêter I'algorithme, le dictionnaire optimal est Â*.

Sinon continuer.

Phase 3

Am+ l= [ ] i i i =1 , . . . ,N ]

Incrémenter m à m+l

avec y; barycenre de la cellule 51.

et aller ù la phase I .



3.42.1. Justification de I'algorithme

L'algorithme LBG repose sur d'intéressantes propriétés mathématiques qu'on va examiner ci-
dessous.

3.4.2.l.L Moment d'ordre deux d'une partition

Considérons un nuage matériel | = {xi i j = 1,...,n} représentant n observations (vecteurs) de
I'espace des données, et pondérons châque observation J; = (x;i ; i = 1,...,k) par une masse
ponctuelle mj.

Le centne de gravité g de ce nuage est défini comme suit :

g  =  (h+x2 t . . . . . .+x ) lm

où rTr = rnl + m2 + ...... + nh est la masse totale du nuage.

Le moment centré d'ordre deux ou moment par rapport au centre de gravité est la quantité :

n
Mz(Vg = 

È 
*, dz(xj, g)

où 6z(xj, g) est le carré de la distance entre xj et g .

Dans le cas de la distance euclidienne,

k
6z( \ ,9 )  =  

à (x1-8)2

Le moment centré d'ordre 2 est minimum lorsque toutes les observations x; (i = 1,...,n) sont
regroupées autour du centre de gravité g.Le moment centré d'ordre 2 est dofrc une mesure de
la dispersion du nuage.

Par ailleurs, la variance d'une variable qui est la mesure usuelle de la dispersion en statistique
s'écrit:

n
var( xi ) = l/m I [*i (xii - B)2]

Fl

Le moment centré d'ordre 2 est donc une variance généralisée au cas de k dimensions.

3.4.2.1.2. Théorème de Huyghens

Examinons le cas du moment d'ordre 2 pu rapport à un point x différent du centre de
gravité.
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D'aprÈs le théorème de Huyghens, le monrcnt d'un solide par rappgrt à un point quelconque:
est égal au moment du solide par rapport à son centre de gravité, augmenté du moment du
point g, affecté de la masse totale m du solide par rapport au pointx.

Ce qui se traduit par :

lMz(Vx) = M2(Vg) + m.d2(g ,r)

3.4.2.1.3. Application à une partition

Soit Q une partition de I'ensemble des observations I = lxj i i = 1,...,n).

Soit q un élément 9"- 9, on appellera mq la masse du sous-ensemble des points de q , et
8q Ie centre de gravité de la classe q .

Le moment centré d'ordre 2 delapartition Q est donné par :
n

Mz(Vg) = 
È., 

&(x1,8)

Cette expression peut se décomposer de la façon suivante:

M(Vg) = Eq.e I L:ee m,dz(x,g)].

La somme entre crochets représente le moment de la classe q par rapport au point g différent
du centre de gravité go.

En appliquant le théorème de Huyghens à la cellule g , on obtient:

M2(Vg = Iq.e Lur(qlgù + r\ e@q,91

ou encore

Mz(Vg) = Iq.e [t"tr(qlgq)] * Iq.e [-qdr(gq,g)].

L'expression précédente représente la décomposition de la diqpersion totale en dispersion à
I'intérieur des classes (inra-classe), et en dispersion entre les classes (inær-classe).

Une bonne classification devra rendre la dispersion intra-clasæ aussi petite que possible de
façon à fournir des classes homogènes, et donc une dispersion inær-classe maximale pour
avoir des classes représentatives de tout I'espace des données [ROU-85].
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3.4.2.1.4. Application à I'algorithme LBG

La justification de I'algorithnæ est donnée pax sa convergence, c'est-à-dire qu'à partir d'un
certain rang, le moment centré d'ordre 2 de la partition ne décroît plus, donc, que la partition
et les cenEes sont stables.

Pour démontrer cette convergence, il faut monqer que le passage du dictionnaire Â,..,-t
gén&é à l'étape de rang (m-l) au dictionnaire Am construit à l'étape suivante diminue la
dispersion intra-classe.

Ceci revient à démontrer que

Iq.e 142(qt--rr I g4^'t)

où M2(q('r I g4r^)

est le moment centré d'ordre 2 de la classe q par rapport à son centre de gravité 8q ùl'étape
de rang m.

Coniidftonl q(.1. comme la classe constituée autour du centre de gravité B4^-tt de
I'ancienne classe q(m'l).

Appelons l![(m-l) le moment intra-classe de la partition à l'étape de rang (m-1),

f![(m-r) = Iq.e I |,r.q,n.-t, mr&(x, g4!^.ù)

Appelons M* la valeur dE |vt(m'l) après réaffectation des points au cente de gravité le plus
proche,

M* = Iq.eI lr.qr'"1 mrdz(.r ,g{^-$f

M* n'est plus la somme des moments centrés puisque le passage de I'algorithme L.B.G de
I'itération (m-1) à I'itération m, a changé les barycentres des classes.

Soit alors x un élément de la classe q(m'l). Si .r n'a pas changé de classe, sa contribution au
moment inta-classe reste la même. Par conne si x provient d'une autre classe, c'est qu'il est
plus proche du.centr..e de gravité $q..tp classe que de 84^-11, et sa contribution à M" est
inférieure à celle qu'il avait daqs \t[(m-l).

On a donc 14* g 14t -tl.

Par ailleurs, appelons N[(m) ls moment inta-classe de la nouvelle partition,

fyf(m) - E*q I l,ooro.t mrdz(r ,g/^ù).

D'apÈs le théorème de Huyghens,

On a donc fvt(m) I [![*

et par conséqucnt M(m) 3 M(m:l).

M* = ffi(n) a lq.e lm.dz(g4^t , g4^-gl.
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3.4.2.2. Limitations de I'algorithme LBG

- L'algorithme fournit une solution-partition dépendante du nombre de classes N fixé a priori.
Ce qui a pour conséquence que les partitions en (N+l) classes ou en (N-l) classes peuvent
êne très différentes de la panition en N classes.

- L'algorithme suppose que le signal est stationnaire et ergodique. Si c'est le cas, le
dictionnaire construit à partir d'une séquence d'entraùrement suffisamment longue reste
optimal pour coder des vecteurs hors de cette séquence.

- L'algorithme fournit une solution-partition dépendanæ du choix des centres initiaux. Une
autre partition initiale peut donc donner une partition finale pour laquelle le critère du
moment d'ordre 2 soit encore meilleur. Un tel algorithme itératif ne converge pas en général
vers la distorsion moyenne minimale, mais vers un optimum local dépendant des classes
initiales et de la nature des données traitées.

Une statégie visant à pallier cet inconvénient est I'examen des groupements stables ou formes
fortes obtenus en opérant plusieurs passages de I'algorithme, effectuant à chaque passage un
choix différent des classes initiales. Ces formes fortes représentent des sous-ensembles
d'objets qui ont toujours été réunis dans la même classe finale au cours des différents essais
des partitions initiales. Mais, il n'y a aucune garantie mathématique à une telle pratique
UAM-891 : la partition obtenue qui peut avoir plus de classes que les N classes fixées au
départ, ne respecte donc pas le critère d'optimalité de I'algorithme de base car I'optimum
obtenu par I'algorithme pour une partition en N classes n'est pas forcément un optimum pour
une partition en N' * N classes.

- Le domaine d'application de l'algorithme est celui où le nombre N de classes fixées
correspond à un nombre N réel de classes à reconnaître. Ce qui suppose une analyse préalable
des données pour estimer le nombre de classes optimal. Il en est de même du choix des
classes initiales, élément capital pour la convergence de I'algorithnæ. A cet effet, nous
présenterons dans le paragraphe 4 diverses techniques d'initialisation des classes, adaptées à
I'algorithme LBG.
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3.4.3. Algorithme d'apprentissage à seuil

L'algorithme d'apprentissage à seuil qu'on peut aussi lppeler algorithme d'agrégation autour
de cêntres variables en classes de diamètre fixé a priori, est une approche simple et rapide de
constnrction du dictionnaire [MIC-85] , [FLA-79].

Le principe de base de I'algorithme est de déterminer une partition de I'ensemble des données
en àutanfde classes qu'il est nécessaire pourvu qu'elles soient de diamètre inférieur à un seuil
fixé a priori par I'utilisaæur de la méthode, ainsi que le montre la procédure suivante :

soit S = {Xj ij = 1,...,M} une séquence d'entraînement de M vecteurs.

Le premier vecteur J1 formera à lui tout seul une classe, et il en sera le représentant.

Au cours du fonctionnement, l'arrivée du vecteur xj (Jr l) aura l'effet suivant :

si les distances d(x; , c;) entre le vecteur x; et le représentant c, de la iième classe, sont
toutes supérieures. à'un fuuil donné s, on cÉe'une nouvelle classe dont ! est le seul élément
et le représentant à la fois.

Sinon, on affecæ .r; à la classe la plus proche (règle du plus proche voisin), et on réactualise
éventuellement son'repÉsentânt, en prenant par exemple comme nouveau centre de la classe
son centre de gravité.

Arrêt de la procédure

L'algorithme s'arrête si I'une des deux conditions est vérifiée :

- Tous les vecteurs de la séquence d'entraînement sont traités (i = M).

- On fait le choix d'un nomb're maximum de classes souhaitées; dans ce cas, si le nombre
maximum de classes est dépassé, il faut réitérer la procédure entièrement en augmentant la
valeur du seuil.

3.4.3.1. Ce quril faut retenir sur lfalgorithme

- L'algorithme fournit une solution dépendante du diamètre fixé a priori. Ce diamère peut être
estimé par essais successifs ou par analyse préalable du nuage associé aux données.

- Quoique très sensible à la distibution locale des éléments et à l'ordre dans lequel les
données arrivent, I'algorithme d'apprcntissage à seuil reste assez simple en comparaison à
l'algorithme L.B.G, et son peu de complexité algorithmique fait que I'on peut I'utiliser sur des
masses de données importanæs. Par ailleurs, cet algorithme présenæ une bonne part de
flexibilité dans la mesure où on peut interrompre I'apprentissage, obænir un dictionnaire
partiel, l'évaluer et I'agrandir au besoin, en poursuivant I'apprentissage avec de nouvelles
données.
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3.4.4. Autres méthodes de construction
du dictionnaire

Nous avons pÉsenté deux techniques efficaces de constnrction du dictionnaire pour la
quantification vectorielle des images. Loin d'être une illustration exhaustive des méthodes de
classification de données, ces deux algorithmes ont des propriétés intéressantes et à ce titre,
ils sont bien adaptés au codage d'image. Notons toutefois qu'il exisæ de nombreuses versions
antérieures de ces algorithmes : k-means [MAC-671 , isodata [BAL-65] , rutées dynamiqu.es
[DID-71] , partitions en groupements stables [LEB-77] , pour ne ciær que celles-là.

Dans la suite de ce chapitre, nous étudierons les possibilités offeræs par I'utilisation des
réseaux neuronaux et notafiment, le réseau netronal de Kohonen, cornme méthode
d'apprentissage potu la génération du dictionnaire en quantification vectorielle d'images.

3.4.5. Utilisation des réseaux de neurones en QV

Les réseaux de neurones sont des structures de naitement parrallèle composées d'unités
élémentaires appelées neurones, et un ensemble d'interconnexions entre ces unités et les
entrées du réseau. L'objectif de ces structures est la modélisation du cerveau humain à partir
de son élément le plus simple,le neurone.

Un réseau neuronal est caractérisé par les entités suivantes [DAV-901 [LEM-9U :

- Le neurone, noeud du réseau: c'est un automate relié à des automat€s voisins; il en
des signaux, les intègre, et les transmet à son tour aux autres automates.

- La topologie du réseau: chaque élément du réseau est relié à d'autres élémens par des
connexions. Reste à déterminer la structure de I'ensemble des liaisons et la nature de chaque
connexion.
D'un point de vue physiologie, ces connexions représentent des synapses: elles peuvent donc
être inhibitrices ou excitatrices. Pour modéliser ce rôle, on affecte à chaque connexion entre
deux neurones formels un poids qui pondère le signal transmis.

- L'évolution du réseau: c'est le comportement du réseau pendant la phase d'apprentissage.
Les liaisons inter-neuronales sont progressivement modifiées selon les variations de la
fonction d'activation du neurone. L'état stable est att€int lorsque les connexions ne se
modifrent plus, c'est-à-dirc lorsque I'apprentissage est terminé.

Un des avantages majeurs de I'utilisation des réseaux neuronaux en QV est que la plupart des
techniques d'apprentissage sont adaptatives et de surcroît, elles s'adaptent bien aux tâches de
quantifi cation vectorielle.

reçort
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Toutefois parmi les nombreuses méthodes existantes, le modèle de Kohonen [KOH-84]
[NAS-8Ea] semble être le plus apte à êre utilisé comme quantifTcateur vectoriel. En effet, il
réalise une projection d'un espace d'entrées dans un ensemble frni de vecteurs de sortie,
suivant une procédure proche de celle mise en oeuvr€ dans I'algorithme L.B.G, une méthode
qui conduit à un quantificateur optimal localement.

Par ailleurs, dans l'algorithme LBG, la constitution du dictionnaire initial conditionne
fortement l'optimalité du dictionnaire final, alors que dans le modèle de Kohonen, les valeurs
de convergence des vecteurs du réseau ne dépendent pas des valeurs initiales.

3.4.5.L. Construction du dictionnaire à partir du
modèle auto-adaptatif de Kohonen

La topologie du réseau de Kohonen [KOH-84] est formée de deux couches: une d'entrée
classique et une de sortie où les neurones sont entièrement connectés. Chaque entrée est
toujours reliée à tous les neurones du réseau par I'intermédiaire de KxN coefficients ou poids.

Pour chaque neurone j , on appelle w i Q = 1,...,19 le vecteu de poids des connexions qui lui
proviennent du signal d'entrée : '

w ;= (w; i ; i=1 , . . . ,K ) le signal d'entnée étant de dimension K.

Une propriété importante du réseau est que les poids évoluent de façon à conserver enhe les
vecteurs de sortie des relations topologiques présentes enEe les vecteurs d'entrée. On dit que
le ré seau s'auto-organise (self-organizin g).

L'entraînement du réseau consiste d'abord à définir autour de chaque neurone, un voisinage
qui évoluera dans le temps en se rétrécissant. Ensuite, après avoir initialisé les connexions
aléatoirement, on calcule la distance qui s'éænd entre I'entrée x = (x; ; i = 1,...,K) et chaque
neurone de sortie, puis on choisit le neurone de distance minimale. Les poids des neurones
appartenant au voisinage du neurone gagnant sont aloni mis à jour selon la procédure :

w(t+l) = w(t)+ c(tX.r(t) - w(t))

o(t) est un coefficient dapprentissage compris entre 0 et 1, et qui décroit progressivement
vers zéro au fur et à mesure de I'apprentissage.

L'algorithme de Kohonen est du reste résumé dans la procédure suivante :
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(1) Initiolisations

Soit un réseau neuronal de taille (N , K) où N est le nombre de vecteurs (neurones) et K la
taille de chaque vecteur.

Pour i = 1,...,N et j = 1,...,K initialiser les connexions wij aléatoirement

Appelons 5 = {x(t) ; t = 1,...,M} une séquence d'entraînement de M vecteurs.

Soit R un Éel positif et D(i , R) le disque ayant pour cenEe le neurone j et de rayon R.

(2) hésenter un nouveau vecteur J(t) = (*,(t) ; i = 1,...,K) à I'entrée du réseau.

(3) Calculer la distance d; ente ce vecteur et tous les neurones i (i = 1,...,N)
K

dj, = I(*itt l-w,r(t))2
t = l

(4) Sélectionner le neurone gagnant g tel que d, = min d; (i = 1,...,N)

(5) Pour i = 1,...,N et pour les neurones appartenant à D(g , R) ajuster les poids par :

w,;(t+l) = wi:(t) + cr(t)(x(t) - *ù(t))

où 0 < cr(t) < I est un coeff;icient d'apprentissage qui décroit dans le temps; il en est de
même du rayon R qui décroit vers zéro au fur et à rnesure de l'apprentissage.

(6) Aller ù l'étaW Q)

Contrairement à I'algorithme L.B.G, I'algorithnrc d'apprentissage de Kohonen n'est pas
itératif, et la sQuence d'entrainement n'est pas partitionnée en cellules dont le représentant est
le centre de gravité. I-e réseau neuronal de Kohonen change dynamiquement les vecteurs du
dictionnaire en utilisant I'expression adaptative de l'étape (5) :

wi;(t+l) = wii(t) + a(t)(x(t) - *,i(tl)

Reste à déærminer le coefficient d'adaptation o(t) et le rayon R(t) correspondant au
voisinage du neurone gagnant, de façon à exploiær les caractéristiques particulières des
images à coder.

Nasrabadi et Feng proposent dans [NAS-88a], des expressions différentes selon les types de
vecteurs traités.
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Pour des vecûeurs à forte variance, représentant les blocs image de contours, Nasrabadi et
Feng utilisent les fonctions suivantes :

0(t) = 0.1x d+ 120000)

R($  =  5+495xe( . l ' l r0o)

Pour des vecteurs à faibte variance, les expressions suivantes sont proposées:

a(r) = 0.01 x sQ lL00fo)

R(t)  = 3+5x s(- t l r f f i \

L'approche neuronale de Kohonen et I'algorithme LBG sont par leur efficacité, les deux
techniques généralement utilisées pour la construction du dictionnaire en quantification
vectorielle. Les résultats obænus par I'une ou I'auEe méthode sont comparables en termes de
qualité du dictionnaire [NAS-88a1 [LEB-89]; ceci se justifie par le fait que ces deux
algorithmes convergent vers un dictionnaire réputé localement optimal.

Le modèle neuronal de Kohonen a comme avantage la parallélisation des naitements et
surtout I'auto-adaptation.
L'algorithme LBG s'impose comme méthode de référence pour la génération du dictionnaire,
son inconvénient majeur est que le dictionnaire final obtenu dépend énoitement du
dictionnaire d'initialisation utilisé. A cet effet, nous présentons dans le prochain paragraphe,
des techniques d'initialisation visant à améliorer les performances de I'algorithme LBG.
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4. Choix du dictionnaire initial

L'algorithme L.B.G. fournit une solution partition dépe-ndanæ du choix des centres initiaux.
La iitesse de convergence de I'algorithnæ et la validité du dictionnaire final dépendront
énoitement du choix des classes initiales.

Il n'existe pas de méthode de choix universelle qui assure foptimali,té certaine du
quantificateur, toutefois, une bonne technique d'initialisation doit remplir les objectifs
suivants:
garantir une convergence rapide de I'algorithme d9 classification et une elreur de
quantification minimale. D'autre part, il va de qoi que le processus d'initialisation lui-même
doit êtne bref donc aussi peu complexe que possible.

Après avoir présenté un certain nombre de techniques d'initialisation couranunent utilisées,
nous proposerons une nouvelle méthode d'initialisation efficace, optimisant I'entropie du
dictionnaire, et qualifiée de méthode du maximum d'entropie.

4.1. Méthode de la séparation maximale tsux-s+l

La techniçe d'initialisation la plus simple consiste à utiliser leg N prcmign vecteurs de la
séquence 

-d'entraînement, 
mais intuitivement, on est ænté de choisir N vecteurs

convenablement espacés, et les N premiers vecteurs ne peuvent l'être si les variables sont
corrélées. La méthode de séparation maximale consiste à choisir les N premiers vecteurs les
plus espacés les uns par rapport aux autres, cornme I'indique la procédure suivante :

(I) Fixer un seuil de distorsion initial, D = oo .

(2) Trouver N vecteurs dans la séquence d'entraînement tels que la distance ente chacun des
vecteurs et tous les autres soit supérieure à D.
Ces N vecteurs constituent le dictionnaire d'initialisation.

(3) Si la valeur de D est trop grande pour rassembler N vecteurs, alors diviser D par 2

(D <----- Dlz) et aller à l'étape(2).

Cette méthode est applicable sur des données corrélées ou non corrélées. Toutefois, cette
technique n'exploita pas directement les caractéristiques statistiques de I'enscmble des
données, en pahculiei, pour le codage du signal image, la disribution des vecteurs de la
séquence d'entraînemenf est a priori inconnue, cette approche peut alors fournir un
dictionnaire fortement sous-optimal.
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4.2. Méthode des histogrammes multidimensionnels

Cette méthode consisæ à générer I'histogramme multidimensionnel de I'ensemble des données
et d'utiliser les pics de I'histogramme comme vecteurs d'initialisation [WAR-83] .

Cette technique, facilement utilisable dans le cas scalaire, est peu pratique pour des vecteurs
de grande dimension du fait de la capacité mémoire importante qu'elle nécessiæ et surtout de
la difficulté à calculer I'histogramme. Un autne problème est que la méthode ne garantit pas
une maximisation de la dispersion inærclasse dans la mesure où deux vecteurs correspondant
à deux pics de I'histogramme peuvent êtrre fortement corrélés.

4.3. Initialisation paramétrique îHr--771

Soit S = [x1; I = 1,....,M] une séquenced'entraînementdeM vecteurs,

où "q = (xt ; i = l,....Jc) est un vecteur de dimension k.

Il s'agit de former le dictionnaire d'initialisation Cg = {cr. i j = 1,....,N} constitué de N
vecteurs de dimension k, c; = (c;i i i = 1,....J<).

On commence par calculer la valeur moyenne et l'écart-type des composantes des vecteursxj
sur chaque dimension de I'espace.

On appellera

M
m(i )=t^4Ixr i la valeur moyenne delauème composante des vecteurs J/

et o(i) = (l/IvI Ï, (m(i) - *y)r)% l'écart-type desiièmescomposantes des vecteurs J1
l=l

La valeur de la iième composante du jième vect€ur du dictionnaire d'initialisation C6 est
donnée par:

c;; = (mG) - c.o(i)) + ( - o.s).2.c.s(i) /k,

où c est un paramètne qui dépend de la distribution des vecteurs de la séquence
d'entraînemenL

Chaque dimension de I'espace est donc partionnée en fonction de la variance. Cette technique
d'initialisation conduit généralement à des résultats acceptables, à condition que les données
soient corrélées dans toutes les dimensions de I'espace.
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4.4. Méthode du découpage binaire tLIN-Bol

Cette méthode consiste à construire itérativement des dictionnaires de taille croissante jusqu'à
I'obtention du nombre de représentants voulus.

A partir du barycentre c de la séquence d'entraînement, on forme deux nouveaux vecteurs
comme suit:

c( l )=ç-s et  c (2)=ç as

e étant un vecteur perturbation.

L'espace est ainsi découpé en deux partitions ayant respectivement comme représentant
c(l) et c(2) .

Ce nouveau dictionnaire est optimisé par I'algorithme de classification. Chaque vecteur
résultat est découpé en deux vecteurs en ajoutant la perturbation e , et on réitère le processus
optimisation-découpage jusqu'à I'obtention d'un dictionnaire dont la taille correspond à nos
exrgences.

Cette æchnique produit généralement des résultats satisfaisants. Touæfois, la perturbation
apportée doit être faible pour que la distorsion moyenne n'augmente pas. Faute de connaître la
distribution des vecteurs dans I'espace, la perturbation est souvent choisie de manière
aléatoire. Il faut cependant être prudent lors du découpage des cellules afin de ne pas affecter
un trop grand nombre de représentants dans une zone de I'espace peu peuplée, ce qui
risquerait d'entraîner une sous-optimalité du quantificateur due à I'apparition de cellules vides.

4.5. Initialisation par réduction de I'erreur de
quantification tvUA-881

Dans ceffe méthode, les vecteurs initiaux sont choisis séquentiellement de façon à minimiser
I'erreur de quantification due à la génération d'une nouvelle classe.

Supposons que pour une sfuuence d'entraînement, i vecteurs aient déja été sélectionnés. Nous
pouvons considérer qu'ils constituent un quantificateur vectoriel de i niveaux QV(i), les
vecteurs choisis en étant les représentants.

Appliquer QV(i) à la séquence d'entraînement conduit à une erreur de quantification ou
disorsion Ei. Si un nouveau quantificaæur vectoriel de i+l niveaux, QV(i+l), est construit en
ajoutant un nouveau représentant à QV(i), alors la distorsion résultante est donnée par Ei*r(p),
où p est la position du nouveau représentant dans I'espace.
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Par ailleurs, Ei*r(r) S Ei

et la dif-férence R'(p) = Ei - Ei*t@) représente la réduction de I'eneur de quantification due à
I'ajout d'un niveau supplémentaire au quantificaæur.

Sous ces conditions, la fonction de éduction de I'erreur de quantification R,(p) varie avec la
position de la (i+l)rène cellule.

Le problème-est .comment déterminer p, position de la (i+l)ième cellule, de façon à
maximiser la fonction Ri@).

Juan et Goldberg estiment dans [YUA-88] qu'une bonne approximation de R;(p) est la
fonction suivanûe :

Fi(p) = f(p)'(o,1p1)z

gÈ f(P) Tq ta fréquence d'occurrence des cellules au voisinage de la position p, er D.(p) la
distance à la cellule la plus proche.

Cette technique est du resæ exposée dans la procédure ci-dessous :

(I) Diviser I'espace vectoriel en N cellules.
Compter la fréquence d'occurr-ence f(p), dans la séquence d'enfiaînement, de chaque cellule;
en d'auffes ûermes, génêrer un histogramme.

(2) Eliminer toutes les cellules ayant une fréquence d'occurrence inférieure à un certain seuil.

(3) Choisir la cellule la plus fréquente comnre premier représentant

(4) Sélectionner cornme (i+l)ième représentant, celui se trouvant à la position p, de façon à
maximiser Fi@).

(5) Repéter l'étape (r') jusqu'à I'obtention du nombre désiré de représentants.

La techniçe précédenæ donne de bons résultats dans la mesure où elle tient compæ des
caractéristiques statistiques de la base de données. Læs résultats obtenus en simïhtion
montre-nt que I'algorithme de classification converge rapidement avec une erreur de
quantification minimale.
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4.6. Méthode du maximum dtentropie g.rve-ez1

I.e, problème majeur des techniques d'initialisation précédentes est que I'algorithme
d'apprentissage génère généralement un dictionnaire dans lequel certains représentants sont
très peu utilisés. Dans le cas extrême, plusieurs cellules sont vides. Afin de contourner cet
obstacle, nous inEoduisons dans ce paragraphe une technique d'initialisation optimisant
l'entropie du dictionnaire. Les vecteurs initiaux sont choisis de telle sorte qu'ils aient des
fréquences d'occurrence quasi identiques (entropie maximum). I-es résultats expérimentaux
illustrent I'application de la æchnique au codage d'image: I'algorithme de classification
converge rapidement avec une erreur de quantification minimale, vers un dictionnaire
d'entropie maximale.

4.6.1. Algorithme

Un quantificateur vectoriel optimal consiste à désigner N vecteurs de reproduction de façon à
minimiser la distorsion moyenne. D'apÈs le théorème de Huyghens, ceci revient à rendre la
dispersion à I'intérieur d'une classe aussi petiæ que possible, et par la même occasion, rendre
ma:cimale la dispersion entre les classes: c'est le critère du moment d'ordre deux d'une
partition.

Un autre critère efficace pour avoir une bonne classification des données est de maximiser
I'entropie du dictionnafue, en d'autres termes, s'assurer que chaque représentant est utilisé avec
la même fréquence pendant le codage de la base de données [AHA-90] , [KRI-90] . C'est
I'approche que nous adopterons dans ce paragraphe.

D'un point de vue mathématique, I'entopie du dictionnaire est définie par:

E =- I ipilogz@) i= 1,...,N

où N est la taille du dictionnaire et pi est la fréquence relative à laquelle le tième vecteur de
reproduction est utilisé pour coder la base de données.

Appelons op l'écart-type moyen entre les diverses probabilités d'occurrence p; ; op est défini
par :

[*1Ln
op=, l /N l (p i -mJ2 r-L i= l l

où nb = 1Â'[ Ii Pt est la fréquence d'occurrence moyenne.

L'entropie E de la source est maximum si l'écart-type oD est minimum, c'est-à-dire lorsque
tous les vect€urs du dictionnairp sont équiprobables (p; - inn V i = 1,...,1ù.

La disnibution des vecteurs de la sQuence d'entraînement étant inconnue a priori, le
problème est cornment touver un ensemble de N vect€urs ayant apprcximativement des
fréquences d'occurence identiques.
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Il serait extrêmement coûteux en temps de calcul d'examiner toutes les combinaisons de N
vecteurs de la séquence d'apprentissage afin de déterminer laquelle conduit à la meilleure
entropie. Pour une séquence de M vecæurs, ceci reviendrait à tester

M!
Ni@Sl 

comDrnarsons'

Cette approche est loin d'être réaliste, et nous proposons ci-apÈs une solution beaucoup plus
simple et efficace d'un point de vue statistique.

Soient N vecteurs lli i i = 1,...,N) de dimension k, conespondant à N cellules
S1 (i = 1,...,N) de I'espace des données.

Pour tout vecteur x de la séquence d'entraînement,

x e S; si N,ja(.r , !ù 3\.d(x , y;) pour tout i + i ,

où N; représente la taille de la cellule S; et d(x ,!t) la distance entre le vecteur .r et le
vecteur y; représentant la cellule 51.

Par ailleurs, il est démontré dans [LIN-80] qu'une condition nécessaire pour obtenir un
dictionnaire optimal est que chaque cellule de I'espace des données soit représentée par son
barycentre.
Soit ci le barycenne de la cellule S; , rous choisirons comme vecteur d'initialisation, le
vecteur x e S; qui se rapproche le plus de ci.

Se basant sur les idées émises précédemment, nous proposons ci-dessous un algorithme
d'initialisation efficace pour la désignation d'un quantificateur vectoriel.

(1) Initialisations

Soit un ensemble initial de N vecteurs de I'espace Yo = {}i ; i = 1,...,N}
Nous supposerons qu'aucune structure particulière n'est introduite dans Ye ; le problème est
de déterminer la partition optimale P(Yù = {S; i i = 1,...,N} qui maximise I'ennopie E.
Soit \ la taille de la cellule Si, initialisons Ni à 1 pour tout i.

(2) Enter un vecteur .r = (xi ; i = 1,...!) de la séquence d'entraînement.

(3) "r e S, si Ni.d(,r, yi) S \.d(,r ,yr)

i=1 , . . . . ,N  j=1 , . . . . ,N  i * j

(4) Testn si c'est le dernier vect€ur entré ou non.
Si oui, aller à l'étape (5), sinon incrémenær N1 à N,+1 et aller à l'étape (2).

(5) Soit C l'ensemble des barycentres des différentes cellules.

C={c i ; i=1 , . . . . ,N}
&

avec ci = lNi) 0i e Si)

(6) l-e dictionnaire d'initialisation Y nécessaire à I'algorithme de classification est obtenu par:

Y = {}i; i = 1,....,N} où }i e Si et yi est le vecteur qui se rapproche le plus de ci .
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4.6.2. Résultats expérimentaux

La technique d'initialisation proposée pour la désignation d'un quantificateur vectoriel a été
simulée sur ordinateur et ses performances ont été évaluées sur des dictionnaires de
différenæs taillss. La séquence d'entraînement était composée de quatre images 256x256
pixels sur 8 bits (Frg 1.6) , partitionnées en blocs de dimension k =2x2 pixels. Nous avons
adopté I'algorithme d'apprentissage LBG [LIN-80] pour évaluer les performances de la
méthode en comparaison avec la æchnique d'initialisation par séparation maximum et la
technique d'initialisation par découpage binaire. Les résultats obtenus sont présentés dans le
tableau ci-dessous, et les images codées à partir de dictionnaires obtenus en initialisant
I'algorithme LBG par chacune des méthodes sont montées à la fin de ce chapitre.

Méthode Iter. EQMr EQM2 EI E2

16
ISM
IDB
IME

ISM
IDB
IME

ISM
IDB
IME

ISM
128 IDB

IME

ISM
256 IDB

IME

r152.6
1092.4
259.6

510.4
1092.4
200.4

4r4.4
1092.4
t57.2

265.2
1092.4
r3r.8

162.1
t092.4
r2r.9

2L
t2
9

2r7.2
214.3
2r3.4

r57.5
155.1
156.2

113.3
1r2.6
rll.2

77.3
78.1
76.9

53.1
52.4
53.3

r.99

3.74

2.66

4.81

3.39

5.76

4.08

6.78

5.07

7.68

3.40
3.28
3.86

3.97
4 . t l
4.72

4.78
4.93
5.62

5.58
5.76
6.56

6.47
6.22
7.52

32

64

L9
18
13

l5
16
t6

22
19
24

20
2l
L9

T a b l e  1 . 1
Comparaison des per formances des t ro is  EechniqueE d '  in i t ia l isat ion.

N
Iter.
E8M1
EQMz
EI
E2
ISM

aille du dictionnaire.
nombre ditérations pour la convergence de I'algcithme de classification.
distasion initiale (Eneur Quadratiqæ Moyenne).
distmsion finale.
entrropie initiale du dictionnaire.
enhopie finale du dictionnaire.
Initialisation par Séparation Maximale.
tnitialisation par Découpage Binaire.
Initialisation par Maximum dEntropie.

IDB
IME
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Le tableau précédent montre que la techniçe proposée procure des ésultats satisfaisants,
notamment par rapport à la méthode de séparation maximum et la méthode de découpage
binaire. Le nombre d'itérations nécessaires à la convergence de I'algorithme de classificàtiôn
est minimal et I'entropie du dictionnaire est maximale, ce qui laisse penser que tous les
vecteurs de reproduction contribuent équitablement à la distorsion globale du système.

L'eneur quadratique moyenne ou distorsion est évaluée dans nos calculs comme suit:

M
EeM = rMI [a(ri, e(r))]2

i=l

est la taille de la séquence d'apprentissage,
est le iième vecteur de la source et Q(.r) le représentant de .r; dans le dictionnaire.

Par qlfgury, on peut observer sur la figure 1.5 que la distorsion induiæ par la technique
d'initialisation proposée est faible dès la première itération de I'algorithme LBG. Uhe
application de cette techniçe peut donc ête la génération rapide de classes sur un ensemble
de données avec contrainte de temps réel. On pourrait alors dans ce cas, arrêter I'algorithme
LBG dès la première itération en ayant un dictionnaire d'une qualité acceptable.

5. Conclusion du chapitre

Nous avons présenté dans ce chapitre, les différentes techniques de constnrction du
dictionnaire pour la quantification vectorielle. Deux de ces méthodes sont particulièrement
adaptées au codage d'image: I'algorithme de partitionnement LBG et le modèle netuonal de
Kohonen, qui convergent tous les deux vers un dictionnaire localement optimal.

Il reste néanmoins qu'un apprentissage utilisant ces algorithmes est très consommateur en
temps de calculs.
A titre d'exemple, prenons un training set constitué de rois images de 512x512 pixels sur 8
bits. La génération d'un dictionnaire de 256 vecteurs de taille k = 4 nécessite plus de 6
heures de calculs sur une station SPARCI.

Cetæ quantité considérable de calculs est essentiellement due à I'effort nécessaire à tout
vecteur de la source pour déærminer son plus proche voisin dans le dictionnaire à chaque
étape de la classification.

Afin d'avoir des temps de calculs raisonnables pour la constnrction du dictionnaire et la
quantification des vecteurs de la sourre, il est donc nécessaire de mettre au point des
algorithmes rapides de recherche : c'est ce que nous venons dans le prochain chapitrè.
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Fig 1.4. Evolution de I'entropie du dictionnaire après chaque itération de I'algorithme de classification

# Initialisation par la méthode de séparation maximum (128 vecteurs de dimension k = 4)
* Initialisation par la méthode du maximum dentropie (128 vecteurs de dimension k = 4)
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Fig 1.5. Evolution de la distorsion après chaque itération de l'algorithme de classification

# Initialisation par la méthode de séparation maximum (128 vecteurs de dimension k = 4)

# Initialisation par la méthode du maximum d'entropie (l28 vecteurs de dimension k = 4)
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Fig 1.6. Taille 256x256 pixels sur 8 bits.



Fig 1.7. Image femme.ima codée à partir d'un dictionnaire de 16 vecteurs de taille k=2x2
En haut : dictionnaire initial obtenu par la méthode de séparation maximale.
En bas : dictionnaire initial obtenu par la méthode du maximum d'entropie.



Fig 1.8. Image femme.ima codée à partir d'un dictionnaire de 32 vecteurs de taille k=2x2
En haut : dictionnaire initial obtenu par la méthode de séparation maximale.
En bas : dictionnaire initial obtenu par la méthode du maximum d'entropie.



Fig 1.9. Image femme.ima codée à partir d'un dictionnaire de 64 vecteurs de taille k=2x2
En haut : dictionnaire initial obtenu par la méthode de #paration maximale.
En bas : dictionnaire initial obtenu par la méùode du maximum d'entropie.



Fig 1.10. Image femme.ima codée à partir d'un dictionnaire de 128 vecteurs de taille k=2x2
Erihaut : dictionnaire initial obænu par la méthode de séparation maximale.
En bas : dictionnaire initial obtenu par la méthode du maximum d'enropie.
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Chapitre 2

ALGORITHMES RAPIDES DE
QUANTIFICATION VECTORIELLE

1. Introduction

Après avoir mis en évidence dans le chapitr-e précédent.les techniques de génératig.n dp
dibtionnaire, nous abordons dans ce chapitre la quantiflrcation vectorielle proprement dite, à
savoir pour un vecteur source x, la rechèrche du représentant Q(.r) de x dans le dictionnaire
selon tè critère de la moindre distorsion.

Les algorithmes proposés sont analysés du point de vue de leur c-omplexité en glacg mémoire
ainsi q:u'en nom6re â'opéræions arithmétiques. Quelques exemples de temps d'exécution sur
station SPARC 1 sonl présentés, ce qui permet une étude comparative des différentes
méthodes de recherche.

2. Le problème

La Quantification Vectorielle est une æchnique efficace de compression-$e dgnnées Qfe 9e
soit pour des besoins de stockage ou dC nansmission. Toutefois, - lapplication de la
quanûTication vectorielle aux problèmes- {e go{age .diryage. en temps réel resæ un exercice
délicat compte tenu du volume considérable de données à traiter.

Rappelons que la quantification vectorielle consiste à représenær un vecteur.r de dimension k
doii les coriposanies sont des variables réelles, en un vecteur y de dimension k aPpartenant à
un ensemble fini C de N vecteurs appelé dictionnaire.

Rk -----> C
Q:x - - - - - - -> )=QG)

Le vecreur y de C est dércrminé par la Ègle du plus proche voisin.-Tlpiq qgn| pour tout
vectegr x à'coder, le vecteur de ir:constnrction Q(x) èst sélectionné dans le dictionnaire de
façon à satisfaire la condition suivante :
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d(x,Q(.r)) < d(x,yr)

où yj estle jième vecteur du dictionnairc C

j = 1,...,N ); * Q@).

L'expression d(,r , y) représente la distance entre le vecteur.r et le vecteur y.

Pour des raisons de simplicité et de vitesse de faiæment, nous utiliserons dans ce chapitre la
distance de Minkowski comme mesure de base de la distonion.

La distance de Minkowski utilisée est définie par :

d(x, y) = rl iD(i |*, - y,l i  = 1,...,k

Le dictionnaire C est généré à partir d'un algorithme d'apprentissage. Nous avons adopté à-cet
effet, le conventionnel algorithme L.B.G qui converge conrme on I'a vu au chapitre pÉcédent
vers un dictionnaire localement optimal.

Pour un vectegr t donné, le vecteur de reconstnrction Q(x) dans le dictionnaire est déterminé
selon la Ègle de la disorsion minimum. Généralement, un algorithme de recherche
s@uentielteést appliqué potu sélectionner le meilleur représentant de x dans le dictionnaire,
mais cette méthoilé biên que très simple à mettne en oeuwe est très consommatricg 9l temps
CPU. Par conséquent, après une bÈve analyse de I'algorithme de recherche séquentielle,_no.u!
proposerons des-méthodes de recherche plus rapides et nous discuterons de leur complexité
dans te cadre de la quantification vectorielle appliçée au codage d'images.

3. La recherche séquentielle

C'est le ptus simple des atgorithmes de quantification vectorielle par son principe. Il s'agit de
calculer- la distance entre le vecteur à coder -r et successivement tous les vecteurs
c; (i = 1,...,1.I) du dictionnaire. Læ vecteur de reconstruction sera le vecteur dont la distance
par rapport À ,v est nunlmum.

3.1. Algorithme

Soit C = [ci i j = 1,...,N] un dictionnaire
vecteur de diinension k.

c; est le iième vecteur du dictionnaire et c;;

de N vecteurs où ci = (cii; i = 1,...,k) est un

estla ième composant€ de ci.
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Soit x - (xi ; i = 1,...*) un vecteur de I'espace.

La recherche séquentielle du plus proche voisin Q(,v) de x dans le dictionnaire est effectuée
par la procédure suivante :

(I) Calculer la distance dj = d(x , Cr) entre le vecteur x etLe jième vecteur cj 0 = 1,...,1Ù
du dictionnaire.

(2) Déterminer I'indice i tel que di < dj pour tout j = 1,...,N j + i.

(3) ci est le vecteur de reproduction de .r dans le dictionnaire.
Q(r) = ci .

3.2. Complexité

Le temps d'exécution d'un algorithme dépend directement du processeur utilisé. C-e, temps va
donc varier sensiblement selon que I'algorithme est exécuté sur une machine très puissante ou
sur une autre aux performances moins élevées. Nous considérerons pour notre part cornme
indicateur de la complexité d'un algorithme de quantification vectorielle, le nombre
d'opérations arithmétiques élémentaires nécessaires à I'exécution de I'algorithme, à savoir, les
multiplications, additions, valeurs absolues et comparaisons, auxquelles il faudra ajouter les
transferts mémoire et la taille mémoire occupée par les variables. Nous admettrons en outre
qu'une soustraction est équivalenæ à une addition, et qu'une opération logique simple (ET
logique, OU logique) est comptée comrne équivalente à une comparaison.

La distance utilisée dans nos simulations est la distance de Minkowski définie plus haut.

Compte tenu de la mesure de distorsion choisie, la complexité de I'algorithme de recherche
sequentielle peut donc être évaluée à :

k.N additions
k.N valeurs absolues
k.N-l comparaisons.

En effet, le calcul d'une distance de Minkowski entre vectÊurs de dimension k nécessite k
additions, k valeurs absolues et k-l comparaisons.

Sachant qu'une recherche exhaustive sur un dictionnaire de N vecteurs implique N calculs de
distance et N-l comparaisons par vect€ur, on obtient bien une complexité de N.k additions,
N.k valeurs absolues et N.(k-l) + (N-1) = N.k - I comparaisons.



39

4. Recherche par arbre binaire

4.L. Objectif de la méthode

La recherche séquentielle présentée précédemment est très simple à mettne en oeuvre,
toutefois, elle est très lente car elle nécessiæ un parcours exhaustif de out le dictionnaire pour
le codage d'un vecteur de I'espace. Afin de diminuer le temps de recherche, on peut utiliser
une procédure directement inspirée de la méthode de constnrction du dictionnaire par
découpage [LIN-801.

A chaque étap du découpage de I'espace, les représentants inærmédiaires de chaque partition
sont mémorisés suivant un arbre binaire. Le codage d'un vecteur source s'effectue en
parcourant cet arbre selon le principe des méthodes de recherche arborescentes : la
comparaison avec les valeurs d'un noeud de larbre permet d'orienter la suiæ de la recherche
dans I'arbre.

ConcÈtement, à chaque étage,le représentant fïls de celui précédemment choisi fournissant la
distorsion de reconstruction la plus faible est sélectionné. En suivant I'arbre ainsi constitué
lors de la génération du dictionnaire, on obtient rapidement un représentant du vecteur à
coder, mais ce n'est pas toujours le meilleur au sens de la moindre distorsion. En effet,
I'optimisation du dictionnaire et plus précisément la représentation de toute cellule de l'espace
par son barycentre à chaque étape de l'algorithme d'apprentissage LBG peut faire passer la
frontière à un vecteur entre deux cellules voisines dont les barycentres n'ont pas le même
ascendant dans I'arbrc.

4.2. Complexité

L'algorithme de recherche dichotomique est très rapide: le codage d'un vecteur sur un
dictionnaire de N protoqæes ne nécessiæ que 2.log2N calculs de distance et log2N
comparaisons [GRA-82] .

Par contre la recherche est effectuée sur 2.(N-l) vecæurs, ce qui entraîne un accroissement de
la taille mémoire nécessaire pour stocker le dictionnaire. D'autre part, le parcours du
dictionnaire selon une stnrcture arborpscenæ engendre une erreur systématique au codage.
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C3 Cy Crs

d(X,C33) < d(X' Cr+)

C:sCro Cy

Fig 2.1 Recherche des Représentants par arbre binaire- 
Cr est le vecteur de reproduction de X

d(X,C11) < d(X' C12)

d(X,C22) < d(X, Czt
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5. Dictionnaire ordonné par moyennes
croissantes

Les performances des algorithmes rapides de quantification vectorielle sont liees au
dictioïnaire utilisé. D'une f.çon générala une structure est introduiæ dans le dictionnaire par
un calcul préliminaire; ainsi, la recherche {u -pluq.proche voisin se fait en utilisant cette
structure de manière rapide. La rapidité de la décision qui dépend .de la stnrcture du
dictionnaire peut se faire au détrimeni d9 lg précision:.autrepenl dit, on-s'impose de chercher
dans le dictiônnaire un élément qui, s'il n'eit pas toujoun le plus proche _voisin, en sera en
moyenne proche, et ce dans un æmps.aussi bref-que possible. La solution la plus retenue.est
cetie présênÉe dans le paragfaphe irécédent" elle- consisæ à construire une stnrcture d'arbre
sur lei vect€grs du dictibnnàire-, et par une suite descendante de comparaiso,ns de la racine à
une feuille, à extraire le vecæur de reproduction en un temps d'ordre de grandeur
logarithmique par rapport à la taille du dictionnaire.

Une autre solution intuitive découle dircctement des caractéristiques statistiques de I'image:
prenons I'exemple d'une lmage de 512x512 pixels partitionnée en blocs de taille 4x4.^Calculons 

la môyenne et l'écart-type de chaque,bloc et traçons I'histogramme des moyennes
(Fte2.2) et des écarts-type ainsi calculés (Fig 2.3).

On peut remarquer que I'histogramme des moyennes a une distribution-plus régulière sur
I'ens^emble des ioints. La moyènne est donc une caractéristique essentielle d'un-bloc iryugt
[KOH-881, cettè caractéristiqûe est exploitée en quantification vectorielle par I'algorithme
suivant:

(f) Soit C = {c j; j = 1,...,N} un dictionnaire de N vecteurs de dimension k.

Arrangeons C de ælle sorte que les moyennes des vecteurs soient en ordre croissanL

(2) Soit .r = (xi ; i = 1,..."k) un vecteur à coder.

Calculer Ia moyenne de.r

m(x)=rnË*;
i=l 

-

(3) Déterminer le vecteur cj Q = 1,...,19 du dictionnaire dont la moyenne se rapproche le
plus de m(x)

(4)Fane une recherche @uentielle au voisinage & rj -
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La complexité de I'algorithme précgdegt est_ p-roportionnelle à la taille de I'intervalle de
recherchè. Pour un inærvalle de-taille L < N, la quantification vectorielle d'un élément ne
nécessite que L distances à calculer. Par contre la taille de la- mémoire reguip augmente
légèremeni car il faut mémoriser le dictionnaire et les moyennes des vecteurs du dictionnaire.

Par ailleurs, la restriction de la recherche sur une partie du dictionnaire introduit une l,qgèry
dégradation sur I'image codée, cette distorsion est cl'autant plus importante-.que l'inærvalle de
reiherche est réduit. Les resultats expérimentaux montrent que pour un dictionnure de 256
vecteurs de taille 16, un intervalle de-recherche égal au quart de la taille du dictionnaire était
suffisant pour restituer une image de bonne qualité visuelle.
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6. Elimination par inégalité triangulaire

6.1. Principe

Les algorithmes de recherche présentés dans les paragraphes précédents p€rmettent certes, de
gagnei du temps par rapport à la recherche séquentielle sur tout le dictionnaire mais ils
présentent I'inc-onvénient majeur d'inroduire une ereur gystématique au codage. Afin de
éontourner cet handicap, il était utile d'introduire des æchniques d'élimination mathématiques
basées sur les propriétés métriques de la distance adoptée, de façon à réduire
considérablement le nombre d'opérations nécessaires pour déterminer le plus proche voisin
d'un vecteurl de I'espace.

Ces dernières années, plusieurs chercheurs se sont penchés sur le problème [FUN-75] ,
[KAM-85] , [VID-86] , [CHE-89] , et ont tous proposé des méthodes efficaces basées sur les
propriétés de I'inégalité triangulaire, c'est-à-dire l'élimination du calcul de la distance enEe le
vec-æurx à coder et les vecteurs du dictionnaire ne pouvant être plus proches de,r que le plus
proche voisin actuellement sélectionné par la procédure de recherche. L'objectif de ces
travaux était d'introduire des règles d'élimination plus efficaces d'une part, et d'autre part
d'organiser la recherche du plus proche voisin de façon à optimiser l'efficacité des règles
existantes.

Avant d'aborder I'application des règles d'élimination géoménique en quantification
vectorielle, un bref rappel sur les espaces métriques.

6.2. Quelques notions sur les espaces métriques

6.2.L. Normes

Soit E un espace vectoriel réel.

On appelte norme sur E toute fonction x ---> llxll, définie sur E, à valeurs réelles positives ou

nulles, vérifiant les conditions suivantes :

(1)

(2)

(3)

llxll = o si et seulement si -r = o

ll?'.xll = I )'l.ll"rll quelsque soient l.dans R etx dans E

llx + y ll < llr ll + lly ll quels que soient x et y dans E.

Un espace vectoriel réel muni d'une nonne s'appelle vn espace vecturtel normé.
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6.2.2. Exemples de normes

Exemple 1

Prenons E = Rk un espace vectoriel réel de dimension k.

Soit x - (xi ; i = 1,...J<) un élément de E.

La fonction x ------> (I, 1*;t;n (i = 1,...,k) est une norrne sur E.

Le seul point non évident est que

(I, (*i + y)2)% < (E, (x)2)% + (I, $ûY.

En élevant au carré I'inégalité précédente, ceci revient à vérifier que

I, (2.*i.y) < 2-(I,t(*J2)% ' (I, (vrP)%

c'est-à-dire, en élevant de nouveau au carré, que

(I, (2.*i.yJ)2 < (Ir (*)2) ' (I, (v)2).

Or cette inégalité résulte de l'égalité

(I, (*)2) (I, 0)2) = (Ii (xi.yi))2 + Iu- (xi.yi - xiy)2 (r <,

Exemple 2

Prenons E=Rk etposons

lp l l  =I ,  l * i l  i=1, . . . ,k

On peut facilement vérifier qu'on a ainsi défini une nonne sur R\ cette norme est différente
de la norme de I'exemple précédent.

Exemple 3

henons toujours E = Rk et posons

llxll = ma,1( lx; l) i = 1,...,k

Ilestévidentque lFll =O sietseulementsi r=0.

Parailleurs, ilf.xil = lf l.ilxll quelsquesoientÀdans RetxdansE;
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Enfin, soient.r=(xi; i= 1,...,k) et y=(yi; i= 1,...*) deuxvecteursde Rk;

ona lx t l<  l l . r l l  e t  ly , l<  l ly l l  po*tout i

donc lx ,+y; l  s  l * ,1 *  ly , l  < l lx l l  + l ly l l  pourtout i

donc l lr+yl l  =-a,,,( lx1+v;l) s l lxl l  * l lyl l  ( i= 1,... ,k)

Nous avons ainsi défini une autre nonne sur Rk.

Relations enffe les trois normes précédemment définies

Pour toutx dans Rk, appelons N1(x), Nz(x) et \(.r), les normes définies respectivement dans
les exemples 1, 2 et 3.

Ona Nr(r) < Nr(r) < Nz(r).

En effet,

Nl(x)2 = (x)2 pour un certain i = 1,...,k

donc Nr(x)2 S Nt(x)z

et par conséquent Nr(x) S Nt(.r).

D'aute part,

Nr(r)2 = I, (*)2 < (I, | *r l), = Nz(r)2.

On a donc bien Nr(x) < Nlx).

6.2.3. Distances

Soit E un espace vectoriel réel de dimension k.

On appelle distance ssr E toute fonction d, définie su ExE, à valeurs réelles positives ou

nulles, vérifiant les conditions suivantes :
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(2)

(3)
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d(.r, y1 = g si et seulement si x =!.

d(x , y) = d(y , x) quels que soient x ety dans E.

d(x , z) < d(x , )) + d0 , z) quels que soient x,y etz dans E.

L'inégalité (3) s'appelle I'inégalité triangulaire.

Un ensemble muni d'une distance s'appelle rn espace métrique.

Relation entre espace normé et espace métrique

Soit E un espace vectoriel normé.
Quels que sôient-r ety dans E, posons d(,r, y) = llx - yll .

On peut monEer facilement que d est une distance sur E.
Ainsi, un espace vectoriel normé est automatiquement un espace métrique.

Tous les espaces vectoriels normés vus en 6.2.2 sont donc des espaces métriques.

On peut donc définir sur Rk les distances suivantes :

d, (x , yl = (I, (*i - yi)2)% i = 1,...,k.

Cette distance est communément appelée distance euclidienne.

De la même façon, on peut définir les distances dc Minkowskl suivantes :

d,z@, y)  = I ,  l * , -y , l  i=1, . . . ,k .

dr(x ,  ) )  =maxi  ( lq -  yr l )  i=1, . . . ,k .

Les distances d1, d2 et d3 sont les distances les plus couramment utilisées en quantification
vectorielle pourle Codage dimage. Nous avons en ce qui nous concerne, adopté la distance de
Minkowskid3 car elle est plus simple à calculer que la distance euclidienne par exemple_et
puis, compæ ienu des propriétés des espaces normés et de I'inégalité enne les normes N1 , N2
, N3 du paragnphe 62.2 , on a :

ds(r,J) < dr(r,J) < dz(r,J)
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6.3. Utilisation de I'inégalité triangulaire en

Quantification Vectorielle

Le but de ce paragraphe est de montrer comment les propriétés métriques de la distance
peuv€nt êne exploitées comme règles d'élimination pour les algorithmes dè recherche du plus
proche voisin.

Il est supposé gue les vecteurs sont arrangés dans le dictionnaire dans un ordre quelconque,
seules les relations géométriques existant entre ces vecteurs seront mises à contiibution de
façon à réaliser une recherche rapide et dynamique par approximations successives vers le
vecteur de reproduction.

Ainsi pour un dictionnaire de N vecteurs, un calcul préliminaire des N.(N - 1)/2 distances
entre tous les vecteurs sera nécessaire. La connaissance de ces distances est l'information clé
dans I'utilisation des règles d'élimination par inégalité triangulaire dont quelques formulations
sont exposées ci-après.

Une fo_rme clqssique de l'élimination par inégalité triangulaire est celle présentée par Vidat
dans [VID-86]:

Soit C - {cii i = lr...rN} un dictionnaire de taille N.

Soit r un vecteur de l'espace.

Suppæons que I'actuel ptus proche voisin de r dans le dictionnaire soit co ,

onposera  do=d( l  ,  cnr .

Supposons en outre qu'un vecteur c, du dictionnaire ait été examiné et dont la distance
àres tQ.

Alors, éliminer le calcul de la distance entre r et tous les vecteurc c, du dictionnaire tels
que:

d(cp t cr) à d(r, cJ + d(.r, c) (1)

d(cp t cr) 5 d(r, cs) - d(r, c,!) (2)

démonstration

d'après l'inégalité (1)

d(cp ,c" )  à  d (x ,c r )  +d(x ,cn)
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donc

d(x , cr) a d@0, cr) - d(x, cr) (3).

Or

d(cp, cr) S d(x , cr) + d(x , c) (inégalité triangulaire).

L'inégalité (3) devient donc

d(x , c) < d(r, cr) + d(x , cp) - d(x, cr).

On a donc bien

d(x ,c )  <  d (x ,c ) .

Par ailleurs, d'après I'inégalité (2),

d(cp, cr) s d(x, cr) - d(x , cr).

Or

d(x, cr) < d(t , cp) + d(co, cr) (inégalité triangulaire).

L'inégalité (2) devient alors,

d(cp, cr) 3 d(x , cp) + d(co, cr) - d(x , cn)

Et par conséquent,

d(x,c)  < d(x,cp) cqfd.

Une autre forme simple et efficace de l'élimination par inégalité niangulaire est proposée dans
ICHE-891 et se traduit par :

Soit d(r , ci) la distance entre le vecteur ûest r eJle iième vecteur du dictionnaire.

S'il existe dans le dictionnaire un vecteur ci tel que d(c; , cj) , 2.il(x r c) , alors

éliminer le calctl de la distancr d(r, cr) car ccttc distance est toujours plus grande que
d(r, ci) .

démonstration

D'après I'inégalité friangulaire,

d(ci, cj) < d(.r, ci) + d(x , ci)
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D'où

d(x , c) > d(ci , c) - d(x , c) (l)

Supposons que d(c; , cj) , 2.d(x , ci)

L'inégalité (1) devient alors,

d(x , c) > 2.d(x, c;) - d(,r , ci) = d(x , c).

On a donc bien

d(x , c) > d(x , c;) cqfd.

Il est clair que tes Ègles d'élimination par inégalité niangulaire sont d'autant plus efficaces
que le vecteur de reproduction se Eouve parmi les premiers vecteurs du dictionnaire, le gain
en nombre d'opérations est du reste évalué dans le prochain paragraphe.
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Fig2.4 Elimination par Inégalité Triangulaire (E.I.T) dans le plan
euclidien. Tous les vecteurs des zones sombres sont éliminés

Fig2.5 (E.I.T) : tous les vecteurs se trouvant dans les zones sombres ne peuvent être plus
proches de x que I'actuel plus proche voisin Cn, ils peuvent donc êne éliminés.
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6.4. Analyse du nombre moyen d'opérations

Soit Op le nombre moyen d'opérations à effectuer pour le calcul d'une distance.
Pour un dictionnaire de taille N, I'algorithme de recherche séquentielle nécessite N.Op
opérations pour la détermination du vecteur de reproduction.

D'une manière générale, soit C un dictionnaire de taille N et J un vecteur de I'espace.

Appelons pk ta probabilité que le vecteur de reproduction Q(x) apparaisse à la place k
(k = 1,...,N) dans le dictionnaire.

Le nombre moyen d'opérations nécessaires à la détermination de Q(.r) est donc évalué à :

M = Op.(l.pr + 2.pz+...... + N.pn)

avec Pr + Pz + ...... + Pp = l.

L'ensemble des probabilités p; (i = 1,...,N) étant fixé, le nombrc moyen d'opérations M est
minimal lorsque

PràPz

c'est-à-dire lorsque les éléments les plus recherchés sont en début de lisæ. Ainsi, quand on
connaît les probabilités de recherche des éléments d'un dictionnaire, on saitdans quel ordre il
faut les ranger pour optimiser la recherche.

Analysons quelques cas simples de distributions de probabilité afin de mettre en évidence le
gain en nombre d'opérations lorsque la procédure de recherche exploite l'élimination par
inégalité niangulaire. Nous supposerons en outre que les éléments du dictionnaire sont
arrangés comme I'indique I'inégatité (1).

Si pr = pz E ...... = pN = l/I{ , hypothèse où tous les éléments sont équiprobables, le
nombre moyen d'opérations est alors :

M =  Op. I r ( i /N)  =  Op. (N+ l \12

Supposons maintenant qu'on ait la disribution de probabilité suivante :

Pr= U2 , h, = (U2'12 ' ........ , Pn = (U2)x

On peut monter IKNU-731 que le nombrc moyen d'opérations vérifie I'inégalité suivante :

M < OP'(2-21'N)

Le nomb're moyen d'opérations est donc inférieur à z.Op, ce qui est une netæ amélioration
par rapport à une distribution équiprobable, surtout lorsque le dictionnaire se compose d'un
gand nombre de vecteurs.
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Ainsi, plus les premiers vecteurs du dictionnaire
moins on a d'opérations à effectuer.

ont une grande probabilité d'apparition,

Le cas le plus favorable apparaît lorsque pr = 1, ce qui est équivalent à pi= 0 pour i > 1.

Le nombre moyen d'opérations est alors réduit à :

M =  Oprpr=Op.

Evaluons Op dans le cas de la distance euclidienne. Nous prendrons .r comme vecteur test et )
un vecteur du dictionnaire.

û(x,y)  =L (x i -  y)2 i= 1, . . . ,k.

En comptant une soustraction comme équivalenûe à une addition, le calcul de cette distance
nécessite 2.k - | additions et k multiplications. Nous montrons dans le paragraphe suivant
qu'un calcul restreint sur une partie des composantes de x et y peut être suffisant pour
éliminer le vecteur y.
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7. Recherche par calcul partiel de la distance

7.1. Principe de Ia méthode

La notion de calcul partiel de la disance rété introduiæ par Cheng dans [CHE-85]. Elle a été
reprise par Bei et Gray dans [BEI-85] et plus tard, par beaucoup d'autres chercheurs
IPAL-891 , [CHE-89].
Le but de cette æchnique est d'éviær les calculs sur les autres composantes du vecteur si la
valeur actuelle de la distance dépasse un certain seuil. Explicitons ceci dans le cas de la
distance euclidienne :

Soit C = lc j ij = 1,...,N) un dictionnaire de N vecteurs de dimension k.

Soit x = (xi ; i = 1,...*) un vecteur à coder.

Il s'agit de trouver le vecteur de reproduction Q(.r) de.r dans le dictionnaire.

Supposons eve c^in (min < N) soit I'actuel plus proche voisin dex dans le dictionnaire.

Posons d-in = d(x , crrri).

Soit c1= (cr ; i = 1,...J<) (l > min) le prochain vecteur à explorer dans le dictionnaire.

Si la somme partielle I, (xi - cd2 (i < k) est supérieure à d.in

alors.on peut élipingr le vect€ur- c; Sâns ærminer le calcul de d(x , cù car c1 n'est
certainement pas le plus proche voisiri de x dans le dictionnaire.

Cetæ simple technique appliquée à un large dictionnaire peut faire gagner jusqu'à 70 Vo des
multiplications par rapport à la rccherche séquentielle. L'algorithme de recherche par calcul
partiel de la distance est du resæ présenté ci-dessous dans le cas de la distance de Minkowski.

7.2. Algorithme

Soit C = {cjij = 1,...,N} un dictionnaire de N vecteurs de dimension k.

où cy = (c;1 i i = 1,...,k) estle jième vecteur du dictionnaire et ci1 ltiième composante de ci.

Soit x = (xi ; i = l,...tr) unvecteuràcoder.

Il s'agit de trouver le vecteur de reproduction Q(t) de x dans le dictionnaire selon le critère de
la moindre distorsion.
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La mesure de distorsion adoptée est la distance de Minkowski définie par:

d(x, y) = rlôr(j l*r - y,l i  = 1,...,k

La structure de base de la recherche par calcul partiel de la distance est la suivante :

Q) Initialisations

d- i t t  = d(X,Cù

Q(x) = cr
i=2

tantque i<N faire

d=0 Initialisation de la distance d(X , C;)

Pour j=1àk fa i r e

d = max/d, l*i - a,: l) Distance partielle surles jpremiers cofficients

si d>d.io alors
sortie anticipée de la boucle (r')
aller à L'étape (10)

fin si

(2)

(3)

(4)

dmin esl la distance entre X et le ler vectew du dictionnaire
Le vecteur de reproduction est le Ier vecteur du dictionnaire
La proclwine distance calculée sera d(X , C2)

La distance mininale eJt dmin
Le vecteur de reproduction est Crr,ln

On erylore le vecteur suivant dans le dictionnaire

(s)
(6)

(7)

(8)

(e)

(10)

(11) fin

fin pour

d-in = d
Q(J) = ci

incrémenær i

tânt que

Le gain en. nombre {'opé1a{o.19 par lgpp-or!.à la recherche séquentielle esr quantifié par la
sortie gti-ctgt de la boucle | !étape (61 de I'algorithme précédênt, quand h côndition dx-in
est vérifiée. L'arrêt prématuré du calcul de la dis-tance perinet ainsi un-e économie substantielle
du nombre d'opérations car les candidats peu probables à la sélection du plus proche voisin
sont rejetés le plus tôt possible, juste 

-après 
un calcul de distance iur lès premières

comPosantes des vecteurs.

Par ailleury, à I'instar des æchniques d'élimination par inégatité triangulaire, la recherche par
calcul partiel de la-distance est dbutant plus efficacê que la conditiorid > do'i" est satisfaitë le
plus souven!possible..Ceci ne peut êql" ry.Uré que-si d-in ost minimal dès les premières
phases de - la reèherche, autrement dit, lorsque les candidats les plus probables à la
représentation du vecteur à coderx se trouvent aux premières places dani te diètionnaire.
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Nous avons vu au paragraphe 6.4 que le nombre d'opérations était minimal lorsque les
vecteurs les plus recherchés du dictionnaire se trouvaient en début de liste, arrangés dans
I'ordre suivant:

pr )  pz )  . . . . . . )  pN

gÈ .pj est la probabilité pour que le vecteur de reproduction apparaisse à la place j dans le
drchonnarre.

En pratique, on ne connaît pas les probabilités de recherche des différents éléments du
dictionnaire, il est toutefois possible après apprentissage sur un grand nombre de vecteurs, de
déterminer plus ou moins précisément ces probabilités: c'est la démarche proposée par
Paliwal et Ramasubramanian dans [PAL-89].

Soit S - 1xi ; i = 1,...,T1 une séquence d'entraînement constituée de T vecteurs
représentatifs de I'espace. On prendra T suffisamment grand, T -----> oo.

Après apprentissage avec un algorithme approprié, un dictionnaire C = {ci; j = 1,...,N} de N
vecteurs est généré à partir de S. Les vecteurs c, sont respectivement lds barycentres de N
cellules S; de I'espace.

Chaque groupe de vecteurs S1 est défini par:

S1={x€  S ;  c ;=Q(x ) } ,

autement dit, S; est I'ensemble des vectÊurs de S dont le représentant dans le dictionnaire est
c;. Soit Ti le iardinal de S; .

La probabilité pj qu'un vecteur "r de I'espace appartienne à la partition S1 est donc Ti / T.

La séquence d'enEaînement éunt suffisamment large, les probabilités p1 peuvent être
considérées cornme représentatives de l'espace à coder. Aussi, pouvons nous arranger les
vecteurs du dictionnaire dans I'ordre des probabilités p1 décroissantes avec I'espoir légitime
d'accroître I'efficacité de la recherche par calcul partiel de la distance.

7.3. Résultats des simulations et discussion

L'algorithme précédent a été æsté sur des dictionnaires de différenæs tailles obtenus à partir
de I'algorithme d'apprentissage LBG.

Les simulations ont été faites pour des dictionnaires bien ordonnés (pr ) pz à .......... à pN)
d'une part, et des dictionnaires arrangés dans un ordre défavorable (pr < pz S .......... < p*l
d'autre part

Une image de 512x512 pixels su 8 bits, divisée en blocs de hO points est codée. Les
résultats obtenus sont comparés avec ceux obtenus par I'algorithme de recherche séquentielle,
la distance de Minkowski éunt utilisée conrme rnesure de distorsion. La complexitâdes deux
algorithmes est mesurée par le nombre moyen d'additions, valeurs absolues èt comparaisons
requises pour le codage d'un bloc image.
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L'enfropie d'un dictionnaire est désignée par :

E=- Eipi logzQi)  i= 1, . . . ,N

où N représente la taille du dictionnaire et p1 la probabilité qu'un vecteur de I'espace soit
codé par le iième vecteur du dictionnaire. L'entropie du dictionnaire dépend donc de la
distribution de probabilité de la source, nous verons dans I'analyse des résultats que la valeur
de I'entropie influence considérablement la réduction du nombre de calculs.

Les résultats des simulations sont du rcsæ présentés dans les tableaux ci-dessous :

Rec herc he séquentielle

add. abs. comp

Recherche par distance partielle

add. abs. comp. VoGN

16
32
64
128
256

E

2.3
2.9
3.7
4.4
5.1

63
127
255
511
t023

64 64
t28 128
256 256
512 512
t024 1024

û.9 40.9
74.0 74.0
t3r.7 t31.7
232.2 232.2
396.5 396.5

81.8 20.2
148.0 n.7
263.4 35.7
464.4 43.3
793.0 51.6

T a b l e  2 . 1
Comparaison des per formances de 1 'a lgor i thme de recherche séquent ie l le  et
de 1 'a lgor i thme de recherche par  calcul  par t ie l  de la  d is tance lorsque les
dict ionnaires sont  arrangés dans un ordre défavorable (pr  < pz S. . . . . . .  S pu) .

N
E
add.
abs.
comp.
%oG

Taille du dictionnaire.
Entropie du dictionnaire.
Nombre moyen d'additions requises pour coder un vecteur.
Nombre moyen de valeurs absolues requises pour coder un vecteur.
Nombre moyen de comparaisons requises pour coder un vecteur.
Pourcentage moyen du nombre d'opérations arithmétiques économisées par rapport à
I'algorithme de recherche séquentielle.

N

Recherche séquentielle

add. abs. comp

Recherche par distance partielle

add. abs. comp. VoG

24.8 24.8 49.6 51.5
M.t 4.r 88.2 56.9
81.5 81.5 163.0 ffi.2
t29.8 129.8 259.6 68.3
222.0 222.0 444.0 72.9

L6 2.3
32 2.9
64 3.7
r28 4.4
256 5.1

&&
128 r28
256 256
512 5t2
1024 1024

63
127
255
511
t023

Tabl-e 2.2
Comparaison des performances de
de l 'algorithme de recherche par
dicÈionnaires sont arrangés dans

l 'a lgor i thme de recherche séquent ie l le  eE
calcul  par t ie l  de la  d isÈance lorsque les

un ordre favorable (pr > pz à ........ à pr.r).
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Les résultats des tableaux mettent en évidence la vitesse de I'algorithme de recherche par
calcul partiel de la distance ainsi que I'effet produit sur les performances de I'algorithme par
un arangement optimal (pr > pz ) ...... à pN) ou un arangement critique (pr S pz S ...... 3
pN) des vecteurs du dictionnaire.

Dans le cas d'un arangement favorable du dictionnaire, les perfornances de I'algorithme
pouront augmenter en fonction de I'entropie de la source. Une entopie faible signifie que les
probabilités de recherche des vecteurs en début de liste sont très élevées par rapport à celles
des vecteurs en fin de liste. Par conséquent, la probabilité de trouver Ie vecteur de
reproduction dès les premières étapes de la recherche va s'accroîEe.

Par contre, lorsque les vecûeurs du dictionnaire sont équiprobables, I'entropie de la source est
maximale et vaut logr(N). Un arrangement des vecterus du dictionnaire dans le sens
probabilités de recherche décroissantes n'entraîne donc aucune réduction significative en
nombre de calculs.

En résumé, si on connaît les probabilités de recherche des vecteurs du dictionnaire, on sait
dans quel ordre il faut ranger ces vecteurs pour optimiser la recherche. Mais en pratique, on
ne connaît pas les probabilités de recherche des différents éléments d'une paxt, et d'autre part,
supposons que le dictionnaire ut été effectivement organisé dans I'ordre pr 2 pz 2 ..... 2 pN,
et qu'il faille coder une image composée essentiellement de vecteurs ayant une probabilité de
recherche pN , I'algorithme de rccherche par calcul partiel de la distance n'offre dans ce cas
qu'un gain minimum en nombre d'opérations (cf. table 2.1). Par conséquent, si I'on doit
effectuer un grand nombre de recherches, il est plus intéressant de faire évoluer
progressivement le dictionnaire de sorte que les vecteurs les plus recherchés se retrouvent en
tête; on emploiera alors le terme de recherche autoadaptative.

7.4, Recherche autoadaptative

Les méthodes de recherche auoadaptative consistent à réorganiser les vecteurs du
dictionnaire au fur et à mesure des recherches, afin de minimiser le nomb're d'opérations lors
des recherches suivantes.

Une première possibilité est de comptabiliser en mémoire le nombre de fois que chaque
élément est sélectioné et réarranger constanrment les vecteurs du dictionnaire par ordre de
frQuence d'occurrence décroissante. Les éléments tendent alors à se stabiliser en ordre
décroissant de leurs probabilités de recherche (pr ) pz à ...... > pù . t e dictionnaire est
donc organisé de façon optimale pour toute recherche du type calcul partiel de la distance ou
élimination par inégalité niangulaire.
Cette méthode a toutefois I'inconvénient d'êEe coûteuse en place mémoire à cause des
comprcurs.
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On peut alors envisager d'autres algorithmes de recherche dynamique qui ne gardent aucune
information sur la frQuence de recherche des éléments, et donc n'utilisent aucune mémoire
supplémentaire. On pourrait par exemple après chaque recherche, faire progresser le vecteur
sélectionné d'un rang vers la tête du dictionnaire autnement dit, chaque vecteur retenu est
échangé avec le vecteur qui le précède dans la liste.

Appliquées au codage d'image, les deux méthodes de recherche autoadaptative précédentes
exploitent la distribution satistique des blocs image, et les vecteurs du dictionnaire sont
dynamiquement ordonnés en fonction de cette distribution, c'est-à-dire en ordre décroissant de
leurs probabilités de recherche. Par contre, les méthodes citées ci-dessus n'exploitent pas
directement les caractéristiques spatiales de I'image et notamment I'interconélation existant
entre des blocs image contigus.

Forts de ce constat, nous proposons dans le prochain paragraphe un algorithme simple et
rapide de quantification vectorielle exploitant la redondance spatiale de I'image.

7.5. Recherche autoadaptative exploitant la
redondance spatiale de I'image

La méthode proposée est une technique simple et efficace de quantification vectorielle pour le
codage d'image. L'algorithme exploite d'une paxt la distribution statistique des blocs de
I'image, et d'autre part I'inærcorrélation existant ente des blocs consécutifs.
La mise en oeuwe de la technique est tout aussi simple: il s'agit apÈs chaque recherche, de
placer le vecteur sélectionné en têæ du dictionnaire [NYE-92].

Soit C = lc j ij = 1,...,N) un dictionnaire de N vecteurs de dimension k.

Soit x = (\ i i = 1,...I) un vecteur de I'espace.

Pendant le codage du vecteur x, le dictionnaire est progressivement arrangé comme suit :

étape I C1 C2 C3 c j-t c j Cj*t Ctt-t cy

Si le plus proche -v..oigin QÇ) Ae.r est le vecteur c; , alors les vecteurs du dictionnaire sont
organisés comme I'indique l'étape 2 :

êtap2 cj c1 c2 c3 cj-t cj*t Cnl C7i1
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Ainsi, le vecteur c; est placé en tête de liste et tous les vecteurs précédant c; sont décalés
d'un rang vers la fih de la liste. Cette disposition des vecteurs du ilictionnaire'après chaque
étape de la quantification vectorielle offre les avantages suivants :

- [æs vecteurs les plus recherchés du dictionnaire se retrouvent progressivement en début de
liste. Ceci peut ête observé sur les figures 2.6. et2.7 de ce chapine.

Fig 2.6 représente un dictionnaire où les vecteurs sont ordonnés par moyennes croissantes.
Les vecteurs les plus recherchés sont régulièrement répartis dans tout le dictionnaire.

Fig.2.7 représente le même dictionnaire organisé progressivement par I'algorithme proposé:
les vecteurs les plus recherchés se retrouvent en début de liste à la fin de la procédure de
recherche.

- Par ailleurs, soit xi4 le bloc image précédemment codé et Q(+, son repÉsentant dans le
dictionnaire.

Pour coder le bloc courant .r;, or comnrence par tester Q(*;-r) .
En effet, la redondance spa'tiale étant une caractéristique importante de I'image, des blocs
image consécutifs ont de grandes chances d'être représentés par le même vecteur du
dictionnaire.

Le dictionnaire étant dynamiquement ordonné comme le préconise la méthode proposée, la
recherche par calcul partiel de la distance gagne en rapidité. Ceci est illustré par les tableaux
2.3 et2.4.

Afin de metEe en évidence l'efficacité de la méthode, nous avons repris les mêmes images et
les mêmes dictionnaires que ceux du paragraphe 7.3.
Les vecteurs des dictionnaires ont été ordonnés par probabilités de rccherche croissantes
(pr S pz S 3 pr.r) d'une part, et décroissantes (pr à pz à à pN) d'autre
part. L'algorithme de recherche par calcul partiel de la distance a été utilisé, la distance de
Minkowski étant la mesure de base de la dissimilarité. Les résultats obtenus ont alors été
confrontés à ceux obtenus par arrangement progrcssif des dictionnaires.



62

N
E
add.
abs.
comp.
%G

EN

Algorithme 1

add. abs. comp. %oG

Algorithme proposé

add. abs. comp. VoG

23.9 23.9 47.8 53.3
4r.4 4t.4 82.8 59.6
73.5 73.5 147.0 64.r
tn.o Ln.o 254.0 69.0
2tt.4 2t1.4 422.8 74.2

16 2.3
32 2.9
64 3.7
t28 4.4
256 s.l

Q.9 q.9
74.0 74.0
131.7 13t.7
232.2 232.2
396.s 396.5

81.8 20.2
148.0 27.7
263.4 35.7
46'4.4 43.3
793.0 5r.6

T a b l e  2 . 3
Comparaison des performances de 1'algorithme de recherche par calcu1
part ie l  de la  d is tance sur  un d ic t ionnaire donE les vecteurs sont  ordonnés
par probabi l iÈés de recherche cro issanÈes (Pr  S Pz (  . . . . . . . . . .  S pN) eE sur  le
même dictionnaire arrangé dynamiguemenÈ par la rnéthode proposée.

Taille du dictionnaire.
Entropie du dictionnaire.
Nomhe moyen d'additions requises pour coder un vecteur.
Nombne moyen de valeurs absolues requises pour coder un vecteur.
Nombre moyen de comparaisons requises pour coder un vecteur.
Pourcenage moyen du nombre d'opérations arithmétiques économisées par rapport à I'algmithme de
recherche séquentielle.

Algorithme I : Algorithme de recherche par calcul partiel de la distance.

EN add. 7oG

51.5
56.9
ffi.2
68.3
72.9

Algorithme 1

abs. comp.

Algorithme proposé

add. abs. comp. VoG

23.8 23.8 47.6 53.5
4r.2 4t.2 82.4 59.8
72.9 72.9 145.8 64.4
126.2 126.2 252.4 69.2
209.7 209.7 419.4 74.4

16 2.3
32 29
64 3.7
t28 4.4
256 5.r

24.8 24.8 49.6
4.r M.t 88.2
81.5 81.5 163.0
t29.8 129.8 259.6
222.0 222.0 W.0

T a b l e  2 . 4
Comparaison des performances de 1'algorithme de recherche par calcul
partiel de la disÈance sur un dictionnaire dont les vecteurs sonts ordonnés
par probabil iÈés de recherche décroissantses (Pr à Pz 2 .......... à pN) et sur
le même dictionnaire arrangé dynamiguement par la méthode proposée.
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Fig 2.6 Fréquence d'occurrence des éléments dans un dictionnaire de 256 vecteurs
de taille k = 4 , clas$s par moyennes croissantes
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Fig2.7 Fréquence d'occurrence des éléments dans un dictionnaire de 256 vecteurs de
taille k = 4, obtenu après auto-organisation dynamique.
Les vecteurs les plus recherchés se reEouvent progressivement en têæ de liste.
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7.5.L. Discussion et perspectives

Les résultats pésentés dans les tableaux précédents montrent bien que I'arrangement adaptatif
proposé procure de meilleures performances que tout autre anangement du dictionnaire-dans
le cadre d'une recherche par calcul partiel de la distance. Ces performances doivent toutefois
être pondérées par deux facteurs: I'entropie du dictionnaire et la taille des blocs image utilisés.

Mettons nous dans I'hypothèse où les vecteurs du dictionnaire sont organisés de telle sorte que
(pt. ? pz à .........,. à,.pry) , où pi gst la probabilité qu'un bloc donné de I'image soit codé par
\9 jièrye vecteur du dictionnairc.-ll a, été vu au paragraphe 7.3 que les performances-de
I'algorithme de recherche par c.qlgul partiel de la distance étaient dautant plus élevées que
I'entropie de la source était faible, et jusæment, I'arange_ment dynamique proposé ænd à
organiserprogressivementlesvecteursdudictionnairedansl'ordre (pr à pz ).........à pù.

La. redondance spatiale de I'image e.st mise en évidence par la taille des blocs: plus les blocs
adjacents de I'image sont de petite dimension, plus ils sont corrélés. Dans le cas éxtême c'est-
à-dire si le bloc est réduit au pixel, cette corrélation est encore plus forte.
Les résultats des tableaux précédents ont été obtenus pour des images partitionnées en blocs
de dimension 2x2, des blocs de taille plus élevée auraient conduit à d'autres résultats, nous le
verrons du reste dans le prochain paragraphe.

Enfin, on peut observer sur les tableaux 2.3 et2.4 quepour un dictionnaire donné, le nombre
d'opérations nécessaires à la quantification vectoriellè est pratiquement constant et donc
indépendant de l'organisation initiale des vecteurs dudit dictionnaire. L'arrangement
dynamique proposé pennet ainsi en adoptant la recherche par calcul partiel de la distance, de
trouver rapidement tg, meillegr reprÇseltant Q(,r) d'un vècteur x de I'espace en un remps
quaqiryenl c.on-stant Une version optimisée de I'algorithme, prenant en compte l'éliminatiôn
par inégalité triangulaire est présentée dans la suite de ce chapire.

8. Algorithmes rapides de QV exploitant les
caractéristiques statistiques de I'image

8.1. Introduction

Nousprése-ntons dans cette partie, deux algorithmes rapides de quantification vectorielle pour
le codage d'image. Ces algorithmes exploiænt la foræ conélation existant entre blocs irnage
contigu-s. d'une part, et dlauqe part tirent profit des règles d'élimination par inégati-té
triangulaire aussi bien que de la recherche par calcul partiel de la distance pour minimiser tes
temps de recherche. Pour un dictionnaire de 256 vecæurs de dimension k = 4, les résultats des
simulations montrent une réduction de plus de N% du nombrp d'opérations CPU par rapport
au classique algorithme de recherche séquentielle.
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8.2. Caractérisation de la redondance spatiale de I'image

Partons d'une image de 512x512 pixels divisée en blocs de taille 2x2, puis 4x4, puis 8x8.
Calculons ensuite les distances entre les blocs consécutifs de I'image et comptons lè nombre
de blocs relatifs à chaque distance calculée. Les figures 2.8, 2.9 et 2.lO représentent les
histogrammes obtenus. Ces histograûrmes caractérisent I'intercorrélation existaht entre blocs
consécutifs. On observe clairement que les pics de ces histogrammes sont concentés à
I'origine, ce qui signifie qu'une grande partie de blocs contigus sont fortement corrélés. Ce
phénomène est d'autant plus sensible que les blocs sont de petite dimension.

8.3. Algorithme rapide de recherche autoadaptative
par arrangement progressif du dictionnaire

8.3.1. Position du problème

L'algorithme proposé est un€ extension de la technique exposée au paragraphe 7.5. Il s'agit
après chaque recherche, d'organiser dynamiquement le dictionnaire de façon à placer le
vecteur sélectionné en têæ de lisæ [NYE-921. L'algorithme incorpore en outre les règles
d'élimination par inégatité riangulaire pour rejeter les vecteurs improbables à la sélection du
plus proche voisin. Une analyse détaillée des résultats obtenus pour différents cas de figure
sera ensuite présentée.

8.3.2. Algorithme

Soit C = lc j lj = 1,...,N) un dictionnaire de N vecteurs de dimension k.

où c; = (c1 i i = 1,...,k) est le jÈme vecteur du dictionnaire et cil laiième composante de ci.

Soit x = (t ; i = l,...Jc) un vecteur à coder.

Il s'agit de trouver le vecteur de reproduction Q(x) de x dans le dictionnaire suivant un critère
de distorsion minimale.

La mesure de distorsion adoptée est la disunce de Minkowski définie par:

d(x, y) = rlôxi l*, - y,l i  = 1,...,k

La stnrcture de base de I'algorithme rapide de recherche proposé est décrite par la procédure
suivante:
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Phase I

(1) Initialisations

d-io = d(X , C ) d-in esr la distance entre X et le ler vectew du dictionnaire
C^in = CI Le vecteur de reproduction est le ler vectew du dictionnaire
i = 2 I-a proclwine distance calculée sera d(x , C2)

(2) tantque i<N fairc

(3) Etimination des vectews peu probables par inégalité triangulaire

si d(c.;n , Ci) < 2.d-in alors

(4) Calcul partiel de la distance entre le vecteur Eowce X et le vectetr C i du dictionnaire non
éliminé par iné galit é trian gulaire

d=0 Initialisationdeladistance d(X,Ci)

(5 )  pour  j= làk fa i re

d = maxj (d , | *: - tti | ) Distance partielle sur les

(6) si d à d-in alors 
i premiers cofficients

sortie anticipée de la boucle (5)
aller à L'étape (E) .

fin si

fin pour

(7) d",in = d L'actuelle distance mininule ert dmin
min = i t'actuel vecteur de reproduction est à la position i

fin si

(8) incrémenær i

fin tant que

(g) Q(X) = Cmin Le vecteur de reproduction est Cr,in

Phase 2

Organiser le dictionnaire C de telle sorte que le vecteur de reproduction c-i' soit
plac9 eqtêt9 d-e liste alors que tous les vecteurs précédant cr;, soot décaléôI'un rang
vers la fin de la lisæ.

(1) pour i =2 ù min faire
Ci <----- CH Tous les vecteurs précédant c^in sou dêcalés d'wt rang vers lafin

fin pour

(2) C1 = Q(X) Le vecterû de reproduction Q(X) est placé en tête de liste

Phase 3

Tesær si lous les vecEurs source sont codés.
Si oui, ærminer I'algorithme, sinon enter le prochain vecteur.r à coder et aller à la
pluse I
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Fig 2.8 Histogramme de disunces entne blocs 2x2 consécutifs
Image 5l2x5l2 pixels
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DLs tance  es t i e  b locE  4x4  coaeécu tL f s

Fig2.9 Hisogramme de distances entre blocs 4x4 consécutifs
Image Sl2x5l2pixels
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Fig 2.10 Histogramme de distances entre blocs 8x8 consécutifs
Image Sl2x5l2pixels



Afin d'évaluer les -performances {e !'algorithnre précédent, nous avons gén&é des
dictionnaires de différentes tailles: 16, 32, U, 128 et 256. Nous avons en outrtchoisi une
image test de taille 512x512 pixels sur I bits, partitionnée successivement en blocs de 2x2,
puis 414, pour le codage. Les perfornances de I'algorithme sont comparées à celles de
I'algorithme de rqclprche séquentielle d'une part et d'autne part, afin de iessortir le gain de
performances dû à I'arrangemenl adqptatif du dictionnaire, les résultats sont comparés à ceux
obtenus avec I'algorithme optimisé de recherche par calcul partiel de la distance,-les vecteurs
du dictionnaire étant respectivement ordonnés par fr{uence d'occurrence croissante
(pr. S. pz. S .,...:..... 5 pry), et décroissante (pr à pz à > px). Nous entendons par
gp,timigqtion de l1 méthode de recherche par calcul partiel de distanCe, I'incorporation dâns
l'algorithme des règles d'élimination par inégalité riangulaire. Tous ces résultats sont résumés
dans les tableaux ci-dessous, la distance de Minkowski étant la mesure de base de la
distorsion.

La légende suivante sera adoptée pour une compréhension plus facile des tableaux:

7L

8.3.3 Résultats des simulations et discussion

N : Taille du dictionnaire.
E : Entropie du dictionnaire.
add. : Nombre moyen d'additions requises pour coder un vecteur.
abs. : Nombre moyen de valeurs absolues requises pour coder un vecteur.
comp. : Nombre moyen de comparaisonscomp. : Nombre moyen de comparaisons requises pour coder un vecteur.
%oG : Po-urcentage moyen du nombre d'opérations arithmétiques économisées par rapport à

l'algorithme de recherche séquentielle.l'algorithme de recherche séquentielle.
Algorithme 1 : Algorithme optimisé de recherche par calcul partiel de la distance.

QV pour des blocs image de taille k = 2x2 pixels.

N

16
32
64
t28
256

63
127
255
511
1023

2.3
2.9
3.7
4.4
5.1

Recherche séquentielle

add. abs. comp.

64 64
128 r28
256 256
5r2 5t2
rcu 1024

Algorithme proposé

add. abs. comp. VoG

6.5 6.5
8 .1  8 .1
10.9 r0.9
t4.4 t4.4
20.6 20.6

22.4 83.6
40.8 87.3
63.6 90.6
116.8 92.2
2t4.3 93.3

T a b l e  2 . 5
Comparaison des performances de 1'algorithme
de 1 'a lgor i thme proposé.  Le d ic t ionnaire est
la  séquence d 'apprent issage.

de recherche séquentielle eE
celui obÈenu directement après
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EN add.

29.4 29.4
45.6 45.6
72.3 72.3
103.8 103.8
149.8 149.8

Algorithme 1

abs. comp. 7oG

Algorithme proposé

add. abs. comp. VoG

6.6 6.6
8.4 8.4
11.4 tt.4
15.6 15.6
22.3 22.3

16 2.3
32 2.9
64 3.7
t28 4.4
256 5.1

62.5 4l.L
102.3 53.3
t6r.7 63.0
25r.0 72.5
415.9 78.9

22.8 83.4
42.1, g6.9
65.2 90.3
118.7 9t.9
218.6 93.0

T a b l e  2 . 5
Comparaison
opt imisé de
dicÈionnaire
(pr (pzs

des per formances de 1 'a lgor iÈhme proposé et  de l ,a lgor i thme
recherche par  calcul  par t ie l  de d is t .ance,  les vect ,eurs du

étant  ordonnés par  f réquence d 'occurrence cro issant ,e
s pN).

EN add

Algorithme I

abs. comp. VoG

Algorithme proposé

add. abs. comp. VoG

16 2.3
32 2.9
64 3.7
r28 4.4
256 5.1

7.2 7.2
10.1 10.1
t3.4 13.4
t1. l  t7. l
23.6 23.6

23.5 82.4
39.7 86.3
67.4 89.5
r2r.0 9t.6
226.7 92.7

6.4 6.4
7.8 7.8
10.5 10.s
I4.r l4.l
20.2 20.2

22.2 83.8
39.7 87.7
62.4 90.8
114.6 92.3
2rr.3 93.4

T a b l e  2 . 7
Comparaison des per formances de 1 'a lgor i thme proposé et  de 1 'a lgor i thme
opt imisé de recherche par  calcul  par t ie l  de d is t ,ance,  1es vecteurs du
dict ionnaire étant  ordonnés par  f réquence d 'occurrence décro issant .e

0r à pz2 . . . . . . . . . .  )  pN).

C-omparaison desi lemps {fg1écution sur station SPARCI lors du codage d'une image
5l2xSli2 pixels sur E bits (65536 vecteurs) , avec un dictionnaire de256 v-ecteurs.

- Recherche séquentielle avec distance euclidienne : 24 min 25 sec.

- Recherche séquentielle avec distance de Minkowski : 7 min 40 sec.

- Recherche optimisée par calcul partiel de distance, les vecteurs du dictionnaires éant
arangés parprobabilité de recherche croissante (pr S pz S .......... S pN) : 2 min 2t sec.

- Recherche optimisée par calcul partiel de distance, les vecteurs du dictionnaire éunt
arrangés par probabilité de recherche décroissant€ (pr > pz à .......... 2 px) : I min 4 sec.

- Recherche rapide avec organisation adapative du dictionnaire par la méthode proposée, la
distance euclidienne étant la mesure de distorsion : I min 35 sec.

- Recherche rapide avec organisation adapative du dictionnaire par la méthode proposée, la
distance de Minkowski étant la mesure de distonion : I min 2-sec.
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QV pour des blocs image de taille k = 4x4 pixels.

T a b l e  2 . 8
Comparaison des performances de 1'algorithme
de l 'a lgor i thme proposé.  Le d ic t ionnaire est
la  séguence d 'apprent issage.

de recherche séquent ie l le  eÈ
celu i  obtenu d i rectement  après

EN

Recherche séquentielle

add. abs. comp.

64 64 63
128 r28 t27
256 256 255
5r2 512 511
1024 1024 ro23

Algorithme proposé

add. abs. comp. %oG

9.4 9.4
t2.6 12.6
15.9 15.9
21.2 21.2
28.4 28.4

t6 2.8
32 3.1
64 3.6
r28 3.9
256 4.5

16.6 82.5
24.3 87.9
36.6 9r.8
54.7 94.2
90.5 95.7

EN add.

18.2 18.2
30.2 30.2
54.2 54.2
87.8 87.8
139.5 139.5

Algorithme I

abs. comp. VoG

Algorithme proposé

add. abs. comp. VoG

10.1 10.1 t7.2 81.4
13.5 13.5 26.2 87.0
17.2 r7.2 38.8 9r.2
23.6 23.6 57.t 93.7
29.3 29.3 96.7 95.5

16 2.8
32 3. t
64 3.6
r28 3.9
256 4.5

30.2 66.8
51.1 72.3
93.r 75.0
r55.5 79.5
257.1 83.5

T a b l e  2 . 9
Comparaison
opEimisé de
dict ionnaire
(prspzs S pN).

des per formances de 1 'a lgor iEhme proposé et  de l ,a lgor i thme
recherche par  calcul  parEie l  de d is tance,  les vecteurs du

éÈant  ordonnés par  f réquence d,occurrence cro issante

EN add.

Algorithme 1

abs. comp.

Algorithme proposé

add. abs. comp. %oG

9.2 9.2 16.5 82.8
t2.2 r2.2 24.t 88.2
r5.4 r5.4 34.9 92.r
20.r 20.r 53.9 94.4
28.2 28.2 90.1 9s.7

VoG

80.3
87.2
91.6
94.2
95.6

L6 2.8
32 3.1
64 3.6
r28 3.9
256 4.5

10.6 10.6 18.7
r3.3 r3.3 25.8
16.5 16.5 36.6
2t.0 2r.0 55.4
29.r 29.r 91.5

Tab le  2 .  L0
Comparaison des perfonnances de I'algorithme
opÈimisé de recherche par calcul partiel de
dicÈionnaire ét,ant ordonnés par fréquence
(pr à pz) .......... ) px).

proposé et de l 'a lgor i thme
distance, les vecteurs du
d'occurrence décroissante
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Temps d'exécution sur station SPARCI pour une image de 512x512 pixels sur 8 bits
(163t4 vecteurs), ayec un dictionnaire de256 vecteurc.

- Recherche séquentielle avec distance euclidienne : 22 min 50 sec.

- Recherche séquentielle avec distance de Minkowski : 6 min 30 sec.

- Recherche optimisée par calcul partiel de distance, les vecteurs du dictionnaire étant
arrangés par probabilité de recherche croissante (pr S pz S .......... S prJ : I min 44 sec.

- Recherche optimisée par calcul partiel de distance, les vecteurs du dictionnaire étant
arrangés par probabilité de recherche décroissante (pr ) pz ) .......... à pN) : 29 sec.

- Recherche rapide avec organisation adaptative du dictionnairc par la méthode proposée,la
distance euclidienne étant la mesure de distorsion : 42 sec.

- Recherche rapide avec organisation adaptative du dictionnaire par la méthode proposée, la
distance de Minkowski étant la mesure de distorsion : 30 sec.

Les Ésultats présentés dans les tableaux précédents montent que l'algorithme rapide de
recherche proposé offre des performances intéressantes comparativement aux méthodes
conventionnelles. Ces performances sont dues essentiellement à I'utilisation des propriétés
métriques de la distance pour la réduction du nombre de calculs, et d'une grande part à
I'organisation adaptative du dictionnaire pendant la recherche de façon à exploiter au mieux la
distribution statistique des blocs de I'image. La rapidité de I'algorithme est donc à juste titre
fonction de la taille des blocs utilisés , de I'entropie du dictionnaire et aussi de la mesure de
distorsion adoptée.

Les blocs images contigus de petite dimension (k = 2x2 pixels) sont très corrélés. Ceci est
illustré par les figures 2.t1,2.12 et2.l3 où, pour des dictionnaires de 256 vecteurs, on peut
constater que plus de 80Vo des vecteurs de dimension 4 sont éliminés dès la première
itération, alors que moins de 50Vo sont éliminés quand la dimension des vecteurs est 64.
Cette élimination pennet de réduire le nombrc de calculs de distance à effectuer, et par
conséquent, I'algorithme proposé converge rapidement en moins de dix itérations.

Le gain par rapport à la recherche séquentielle est particulièrement mis en évidence lorsque le
calcul de la disance est complexe. La complexité de la distance ici est fonction d'une part de
la taille des vecteurs et d'autre part de la ncsure de distorsion utilisée. Ainsi, l'élimination par
inégalité niangulaire sera plus efficace sur des vecteurs de dimension 4x4 que sur des
vecteurs de taille 2x2, i en sera de même si on choisit comme mesure de distorsion la
distance euclidienne au lieu de la distance de Minkowski.
Dans le cas de la disunce euclidienne par exemple, la réduction du temps de recherche du
vecteur de reproduction dans le dictionnaire est essentiellement liée à la réduction du nombre
de multiplications. Les multiplications sont à la distance euclidienne ce que sont les valeurs
absolues à la distance de Minkowski, or slu les tableaux précédens, on peut observer que
pour un dictionnaire de 256 vect€urs, on a une réduction de plus de 95lo du nombre de
valeurs absolues. Une multiplication nécessiant plus de cycles machine qu'une valeur
absolue, on comprend que le gain en t€mps CPU par rapport à la recherche séquentielle soit
plus important pour la distance euclidienne.
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En effet, pour des blocs de 2x2 pixels, I'a-lgorithme p_rgposé e9t 7 fo-i1 plus rapide qup 11
recherche exhaustive si nous adoptons la diitance de Minkowski, et 15 fois plus rapide si
nous adoptons la distance euclidienne.

pour des blocs de 4x4 pixels, le rapport de rapidité est de 13 avec la distance de Minkowski et
plus de 30 avec la distance euclidienne.

Enfin, nous avons vu au paragraphe 7.5.1 que la rapidité de la recherche_ par arrangement
proeréssif du dictionnaire-étaii aùssi fonctioh de I'ennopie de la source. Pour une entropie
inaiimale (vecteurs équiprobables), on a une légère baisse des performances de I'algorithme.
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Fig2.ll Efficacité des règles d'élimination pour les trois méthodes.
Dictionnaire:256 væteurs de dimènsion 4 (blocs 2x2 pixels)

Ë Recherche optimisée par calcul partiel de dis'tarrce, vecteurs du dictionnaire ordonnés par fréqgence d'occurence croissante
=F Recherche optimisée parcalcul partiel & distance, vect€urs du dictionnaire ordomés par fréquerrce d'occunence décroissante
-æ Recherche rapide avec arrangement adapûa.tif des vecteurs du dictionnaire par la méthode proposée



77

1  3  5  7  9  1 1  1 3  1 5
I t é r a È  l o n

FrgZ.l2 Efficacité des règles d'élimination pour les tois méthodes
Dictionnaire:256ve*teurs de dimension 16 (blocs 4x4 pixels)

'F Recherche optimisée par calcul partiel de distance, vecteurs du dictionnaire ordonnés par frfuuence d'occunence croisante
# Recherche optimi$e par calcul partiel de distance, vecteurs du dictionnaire ordonnés par féquence doccurerce décroissanæ

r Recherche rapide avec arangement adaptatif des vecteurs du dictionnaire par la méthode proposée
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FigZ.l3 Efficacité des Ègles délimination poq les rois méthodes
Dictionnaire:2l6ve*tpurs de dimension 64 (blocs 8x8 pixels)

.+ Recherche optimisê par calcul partiel de distance, vecteurs du dictionnaire odonnés par ftéquerrce d'occurrence croissante
# Recherche optimisée par calcul partiel de disance, vecteurs du dictionnaire ordqrnés par fréquence d'occunence décroissante
# Recherche rapide avec arrangement adaptatif des vecteurs du dictionnaire par la méthode proposée
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L'algorithme dg Q,V: prop.osé est une- optimisation de la æchnique exposée au paragraphe 5.
Les vecteurs du dictionnaire sont ordonnés par mgyenne croisianæ ët h rechêrchi dir plus
proc-he voisin d'un-vecteur test.r s'effectue autour de-s éléments dont la moyenne se rapprdche
le pfu.s de celle- de .r. Dans cette méthode, on choisit délibérément de'perdre un'feu de
précision au bénéfice de la vitesse de taiæment. L'algorithme incorpbre en ou-re les
techniques d'optimisation citées dans les paragraphes précédents à savoir, exploitation de la
redondance spatifle,enp. btocs ad.jpentsde-l'image (cf. fig2Jq en urilisanr tês propriétés de
l'élimination.par-infg{ité riangulu_o-r .t de la recherche par calcul partiel de la distairce. pour
un dictionnaire de 256 vecteurs de dimension k = 4, les résultats dei simulations montrent une
réduction--de_plus -de 957o du nombre d'opérations par rapport à la classique recherihe
$fgqtigt$.Iæ coût de.ces performances- e9t une tégère dégrïàation de la qualité de t'image
(0.1 à 0.5 dB) et une petite augmentation de la taille mémoirè tNyE-gU.

8.4. Algorithme rapide de recherche sur un
dictionnaire dont les vecteurs sont ordonnés par
moyenne croissante

8.4.1. Position du problème

Fiq  2  .1 -4
DéterminaÈion du voisinage d,un bloc image à coder

I Btæ, B(ij) acruellementcodé.
ï i i  Blocs 8(Ë/,  j ) ,8( i -1, j - I ) ,8( i , j - I ) ,B( i+I, j - I )

sélectionnés dans le but dbxploiter la redordance spatiale de I'image.

tli ::i:ti:
,,:ltj

! i i1

,iii:i I
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8.4.2. Algorithme

Soit C = (,c j lj = 1,...,N1 un dictionnaire de N vecteurs de dimension k.

où ci = (cii i i = 1,...,k) est le jième vecteur du dictionnaire et cil laiième composante de ci

Soit x = (xi ; i = l,...Jc) un vecteurà coder.

Il s'agit de trouver le vecteur de reproduction Q(-r) de,r dans le dictionnaire suivant un critère
de distorsion minimale.

La mesure de distorsion adoptée est la distance de Minkowski définie par:

d(x,y)-  nraXi l* ,  -  y, l  i= 1, . . . ,k

La structure de I'algorithme rapide de QV proposé peut se diviser en deux parties comme suit

Arrangement du dictionnaire et calculs préliminaires

Appelons C,le dictionnaire des moyennes

Cm={m(c ) ; i=1 , . . . ,N}
k

où m(c) = l/k I c1;

est la moyenne urr::rn;osantes duièmevecreur c; du dictionnaire C.

- Arrangeons 9. -pe.telle.sorte_qug ses éléments soient dans I'ordre croissant, et organisons
les vecteurs du dictionnaire C dans I'ordre correspondant à celui de leurs moyennes
respectives.

- Calculer les N.(N -1)2 distances entre tous les vecteurs du dictionnaire et stocker en
mémoire les distances ainsi calculées.
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Codage des vecteurs

(f) Entrer un vecteur .r = (xi ; i = 1,...,k) et calculer la moyenne de ses composantes m(x)

avec m(x) = rn.i *i
i=l

(2) Déterminer la moyenne la plus proche de m(.r) dans le dictionnaire des moyennes C* et
sélectionner le vecteur correspondant dans le dictionnaire C.

(3) Soit i I'index du vecteur sélectionné,
déterminer I'intervalle de recherche [u , v] æl que:

v=-L2+ i  v=L2+ i

vérifiant les conditions suivantes:

u= l  s i  u< l  e t  v=N s i  v>N

Soit Ç le dictionnaire réduit dans lequel on restreint la recherche, L représente la taille de C"

(4) Testdes blocs adjacents au bloc en cours de codage (cf. fig 2.14).
Utiliser la recherche par calcul partiel de la distance et l'élimination par inégalité riangulaire
pour déterminer le plus proche voisin de x parmi les vecteurs du dictionnaire retenus comme
représentants des blocs contigus au bloc en cours de codage.

(5) Soient crr;n I'actuel vecteur de reproduction et d-io I'actuelle distorsion minimale.
El-iminer par inégalité triangulaire tous les vecteurs c; (u S j < v) du dictionnaire réduit C,
tels que:
d(cnin,Cj)r2'd-i".

(6) Si tous les vecteus de Ç sont éliminés, alors le représentant Q(r) de x dans le
dictionnaire ast c^in. Aller àl'étzpe(7) .
Sinon, utiliser la rpcherche par calcul partiel de distance pour sélectionner le prochain plus
proche voisin parmi les candidats restant dans le dictionnaire réduit C, et aller à l'étape (5) .

(7) Vérifier si le dernier vecteur de la source a étê codé. Si oui, terminer le processus de
quantification vectorielle, sinon aller à l'étzpe (1) .
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8.4.3. Résultats des simulations

L'algorithme précédent a été simulé sur calculateur et ses performances ont été évaluées sur
des dictionnaires de diverses tailles générés à partir de I'algorithme d'apprentissage LBG. Une
image test de 256x256 pixels sur 8 bits, partitionnée en blocs de 2x2 pixels a été codée. La
table 2.ll présente le nombre d'opérations arithmétiques obtenues par vecteur en comparaison
avec l'algorithme de recherche séquentielle, la mesure de distorsion utilisée étant la distance
de Minkowski.

Le rapport signal sur bruit calculé dans nos simulations est défÏni par :

SNR = 10 logls(2552 / EQM)dB

où EQM est I'Erreur Quadratique Moyenne définie ci-dessous:

256'A56
EQM = I (*; -yù21(256x256)

i=l

xi et /i sont les iiènes pixels des images originale et codée respectivement.

Nous adopterons les notations suivantes pour une compréhension aisée du tableau 2.11.

N
L
add.
abs.
comP.
SNR
VoG

Taille du dictionnaire.
Intervalle de recherche.
Nombre moyen d'additions requises pour coder un vecteur.
Nombre moyen de valeurs absolues rcquises pour coder un vectelu.
Nombre moyen de comparaisons requises pour coder un vecteur.
Rapport signal sur bruit (Signal to Noise Ratio).
Pourcentage moyen du nombre d'opérations arithmétiques économisées par rapport à
I'algorithme de recherche séquentielle.

Recherche séquentielle
add. abs. comp. SNR

16 & 64 63 24.84
32 r28 t28 r27 26.05
64 256 256 255 27.73
r28 5t2 5r2 511 29.28
256 1024 rÙU 1023 30.88

Algorithme proposé
add. abs. comp. SNR %oGL

2
4
8
16
24

N

11.9 8.8 22.9
t6.2 r2.7 34.0
21.2 17.6 48.4
28.8 U.O 65.3
22.9 20.t 62.8

24.78 79.7
25.92 85.2
27.67 89.8
29.03 93.0
30.48 96.9

T a b l e  2 . 1 1
Comparaison des
de l 'a lgor iÈhme
cro i ssan tes .

performances de 1'algorithme de recherche séquentielle et
rapide de recherche sur dictionnaire ordonné par moyennes
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Les résultats du tableau 2.11 montrent que I'algorithme proposé est très rapide. Cette rapidité
est étroitement liée à la taille de I'inærvalle de recherche adopté. Plus cet intervalle est petit,
plus on gagne en vitesse et plus I'image codée est dégradée. Pour une distorsion
supplémentaire de 0.5 dB, le tableau 2.1.1 montre qu'on p€ut avoir plus de 95Vo de réduction
en opérations arithmétiques. Bref, I'algorithme proposé offre un excellent compromis entre
rapidité e1 précisi9n, ayec lq possibilité pour I'utilisateur de.fixer les paramètres rclatifs au
critère qu'il souhaiæ privilégier.

Le cas le plus défavorable apparaît lorsque tous les vecteurs du dictionnaire ont des
moyennes identiques, c'est-à-dire lorsque le dictionnùe des moyennes Cm a une enropie
maximale (éléments équiprobables). Dans ce cas, la Élection d'un intervalle de recherôhe
réduit introduit incontestablement une dégradation importante sur I'image quantifiée bien que
la rapidité de I'algorithme ne soit pas altÉree.

Un exemple typique pouvant illustrer cette situation critique est le suivant:

Soit .r = (xj i j = 1,...,k) un vecteur de I'espace.

Appliquons à x la transformation: x -----> y(x) = .r - m(x)

avec m(.r; = fn.i *;
=l

moyenne des composantes du vecteurl.

On peut observer que toutes les moyennes m(y(-r)) sont identiques et nulles.

9. Conclusion du chapitre

Nous avons proposé dans ce chapitre de nouveaux algorithmes rapides de recherche pour le
codage d'image par quantification vectorielle. La viæsse de ces algorithmes est due
essentiellement à I'utilisation des propriétés métriques de la distance d'une part, et d'autre part
à I'exploitation des caractéristiques spatiales du signal image, à savoir la redondance. 

-Les

résultats des simulations ont montré qu'on pouvait atteindre des performances de I'ordre de
95Vo de réduction du nombre d'offrations arithmétiques, moyennant une légère augmentation
de la capacité mémoire.
Outre la quantification vectorielle, les algorithmes proposés peuvent être facilement étendus à
d'autres domaines comme le codage de la palole, la reconnaissance de formes, la
classification des données et notarnment I'accélération de I'algorithme d'apprentissage en vue
de la génération du dictionnaire.
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Chapitre 3

UTILISATION DES TRANSPUTERS EN
QUANTIFICATION VBCTORIELLE

DES IMAGES

1. Introduction

La quantification vectorielle d'images nécessite une énorme quantité de calculs, compte tenu
du volume des données à traiter et de la nature de ces données. Cette application nécessite
donc une architecture matérielle conjuguant à la fois la puissance de traitement et la
performance en échange avec l'environnement par les entrées/sorties.

Des systèmes matériels justifiant de telles performances ne peuvent vraiment êre réalisés
qu'en faisant appel à la parallélisation, c'est-à-dire I'utilisation de plusieurs processeurs
interconnectés d'une part, et d'autre part, la mise au point d'outils logiciels prenani en compte
le parallélisme.

Le mnsputer, processeur qpécialement conçu pour être interconnecté en réseau, est
particulièrement adapté pour des applications du type codage d'images. A la différence des
processeurs conventionnels actuels (680XX , 80X86 , SPARC , ... ) , I'architecture du
transputer a été optimisée de manière à fournir un maximum de fonctionnalités. En effet, le
Eansputer intègre sur sa puce un ensemble d'éléments pour les calculs, les communications
entr€ processeurs, la gestion des tâches, la gestion du temps, faisant de lui un monochip très
performant. Ainsi , le transputer peut êre considéré comme un comPUTER monoboîtiefet un
composant silicium corrlme un TRANSistor, conçu de manière à êre l'élément de base de
systèmes complexes et hautement concurents.

Par ailleurs, I'existence de langages de programmation structurés comme OCCAM et plus
récemment ANSI-C de INMOS [INM-90a] [INM-9Ob], mettant I'accent sur I'interdépendance
entr€ processus concurrents et intégfant les notions de priorité entre processus, d'intemlption
et de temps réel, rend aisé le développement d'applications sophistiquées sur transputers.
Nous nous intéresserons dans ce chapitre au cas de la QV des images et notarnment, au gain
de temps obtenu en utilisant un réseau de transputers.
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2. Aspect matériel du transputer

En dehors des transputers spécialisés, on peut distinguer actuellement quatre versions de
transputers caractérisés par leurs performances et la largeur des données manipulées.
Chacun de ces transputers intègre sur sa puce un microprocesseur (16 ou 32 bits), de la
mémoire locale, une interface mémoire, et éventuellement une unité de calcul en virgule
flottante sur 64 bits, autorisant les opérations en simple ou double précision selon la norrne
ANSI-IEEE. L'exécution de ces opérations se fait concurremment avec les activités du
processeur et peut atteindre une puissance de 200 MIPS et 25 MFLOPS pour la famille T9.

Le transputer est aussi caractérisé par un mécanisme d'échanges par des liens séries qui
permet la communication avec un environnement compatible, et I'interconnexion entre
transputers suivant des topologies variées (noeud, arbre, pipeline, ...). Ainsi quatre liens
bidirectionnels sont disponibles, autorisant chacun des transferts de données avec un débit
pouvant aller jusqu'à 100 Mbits/sec pour la famille T9.
Les transferts sont assurés sans intervention du processeur cenûal, ce qui permet I'obtention
de performances importantes en communication, sans dégradation notable de la puissance de
calcul pour les traitements qui se déroulent en parallèle. Ainsi pour des algorithmes faciles à
distribuer sur un réseau et dont I'exécution implique que les échanges entre processeurs soient
beaucoup plus courts en temps que le faitement à I'intérieur du transputer, les performances
évoluent linéairement avec le nombre de nansputers du réseau.
La réalisation d'architectures multiprocesseurs complexes du type MIMD (Multiple
Instructions Multiple Data streams) habituellement réservées aux gros ordinateurs est
naturelle sur Eansputers grâce à ce mécanisme d'échange par liens.

Une autre particularité du transputer est son aptitude à gérer en parallèle un ensemble de
processus. L'ordonnancement qui doit êre réalisé par logiciel pour les autres composants, est
câblé sur Eansputer, ce qui conduit à des commutations très rapides.

Nous présentons brièvement dans les paragraphes suivants les caractéristiques générales de la
famille de transputers T8 qui nous a servi de support de développement.

2.L. Famille T8 (Transputer IMS T800)

Architecture CPU : 32 bits , 17.5 - 30 MHz
Temps de cycle interne : 33 ns
Unité de calcul en virgule flottante sur 64 bits suivant la norme ANSI-IEEE
Vitesse maximale d'exécution des instructions : 30 MIPS ,4.3 MFLOPS
Mémoire locale :4 Kbytes de RAM statique
Vitesse de transfert de la mémoire interne : 120 Mbytes/sec
Espace d'adressage de la mémoire externe : 4 Gbyæs
Vitesse de transfert de la mémoire externe : 40 Mbyæs/sec
Temps de réponse aux intemrptions : 630 ns
Quaûe liens séries bidirectionnels 5 / l0 / 20 Mbits/sec
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Vitesse mæcimale de nansfert au niveau du lien :2.35 Mbytes/sec
Timers internes de I ps et 64 ps
Instructions de transfert de bloc à 2 dimensions pour les applications graphiques
Lancement à partir de la ROM ou des liens de communication.
Fréquence horloge exteme : 5 MHz
Alimentation : +5V tSVo

Lg nansputel f800 est un composant VLSI qui intègre sur sa puce un microprocesseur 32
bits, une unité de calculs en virgule flottante sur 64 bits, quatre liens de cômmunication
bidirectionnels, 4 Koctets de mémoire interne, une interfaca mémoire configurable, et des
modules de traiæment pour les applications graphiques.

L'architecture du processeur perrnet une implémentation direcæ du langage OCCAM, en
particulier, des modèles de la concurrence et de la communication qu'il définii. Ce qui conduit
à des progranune-s compilés particulièrement compacts et efficaces. Les appels de piocédures,
le changement de processus et la reconnaissance d'intemrption se fônt en moins d'une
microseconde. De plgs, le code a été, particulièrement optimisé pour le traiæment des
qpjryFggs en.virgule flottante. Ainsi, le langage de programmation nalurel des transputers est
OCCAM, mais d'autnes outils de développem€nt efficaces sont disponibles. Nous avons pour
notre Part utilisé le package ANSI-C pour implémenter nos algôrithmes de quantificâtion
vectorielle.

La vitesse de I'horloge intgrng peut êne sélectionnée, sans dépasser une vitesse maximale
autorisée, entre 20 et 30 MHz. Typiquement, un T800 fonctionnant à 30 MHz offre en
!ta"dq4 une puissance de 15 MIPS, puissance qui peut atteindre une valeur maximale de
30 MIPS.

L'unité de calcul en virgule__lo_t3gr1e_sur 64 bits traite des opérations en simple ou double
p-récision selon la norrne ANSI-IEEE 754 pour I'arithmétique en virgule flottanfe. L'exécution
de ces opérgti_o1tg re fait concuremment avec les activités du processeur et peut atteindre une
vitesse de 1.5 MFLOPS^p-o_ur une horloge interne à 20 MHi , et 2.25 MFLOPS pour une
fréquence d'horloge de 30 MHz.

A I'aide d'un matériel spécifique et inté€ré, I'exécution de programmes écrits en langages de
haut niveau est rendue plus sûre par la détection d'erreurs. Une autre particularité du T8ï0 est
I'existence d'une instnrction de comptlge des bits à un dans un mot 

-s'avérant 
très utile pour

les applications de reconnaissance de formes.

Par I'inærmédiaire de son inærface mémoire, le T800 peut adresser un espace de 4 Gocæts.
Le bus de communication de 32 bits multiplexe adressès et données et sa iriæsse de transfert
peut aller jusqu'à 40 MoctetVsec pour une unité fonctionnant à 30 MHz. Un contrôleur de
pémpire-.configupble fournit tous les diagrammes de temps, les signaux de contrôle gérant
I'accès direct à la mémoire, les signaui de connôle du rafraîclissement de mérioires
dynamiques, pour une grande variété de systèmes de mémoire distincts.
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3. Programmation des systèmes à base de
transputers

3.L. Utilisation du langage C

OCCAM est le premier outil de développement sur transputer. ll a été cgnçu de façon à tirer
une efficacité maximale des possibilités de ce composant, ceci est dû au fait que le transputer
intègre matériellement des caractéristiques importantes du langage OCCAM, en particulier, la
notiôn de processus. Un processus est une tâche élémentaire et autonome, aveg ses propres
données ei son propre code, qui peut communiquer avec d'auEes Processus s'exécutant en
même temps. Tôutéfois, des langages évolués_peuvent êre utilisés dans la mesure où ils
intègrent lês constructions particulières d'OCCAM : c'est le cas du langage ANSI-C de
INMOS.

Le langage ANSI-C de INMOS [INM-9Oa] tINM-90b1 représente le modèle naitement
paraltèlê de processus séquentiels communiquant à travers un ou plusieurs canaux dans le
formalisme CS P (Communicatin g S equential Processes).
Dans le formalisme CSP, une communication a lieu quand un processus émetteur désigne un
autre processus comme destinataire d'une sortie et que ce destinataire désigne le premier
commè source d'information. De plus, il n'y a aucune possibilité pour l'émeneur de continuer
son calcul tant que la valeur émise n'a pas été ransmise à son destinataire. Sur le plan général,
I'exécution d'une commande d'entrée ou de sortie est retardée tant que le processus
conespondant n'est pas prêt à exécuter la sortie ou I'entrée correspondant€ [BAN-91].

Par ailleurs, la flexibilité inhérente du langage C, la capacité de mixer du code provenant de
langages différents, et la capacité à exploiter la topologie concurente du transputer font du
INI\4OS ANSI-C un outil puissant pour la programmation des systèmes concrurents.

D'autre part, le package INMOS ANSI-C représenæ une amélioration considérable par
rapport àux versions antérieures de compilateurs parallèles C proposés pour mnsputers, on
peut citer :

- Conformité à la norrne ANSI pour le C, au lieu de Ia définition originale du C par Kernighan
et Ritchie

- Meilleure définition du préprocesseur

- Introduction d'énumérations

- Utilisation des structures comme paramènes d'entrée et de sortie de fonctions

- Génération du code optimisée

- Exécution du compilateur plus rapide

- Nouveaux outils de débogage incluant un débogueur symbolique interactif avec des points
d'arrêt, un débogage post mortem amélioré et un simulateur de tansputer sur la machine hôte.
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- Langage de configuration mis à jour pour supporter les futures générations de transputers.

- Librairie améliorée de fonctions parallèles

- Mixage amélioré du C et du langage OCCAM

- Support pour I'assembleur

- Outils de programmation d'EPROM

- Générateur de fichier Makefile

3.1.1. Modèle de programmation

Le modèle de programmation parallèle consiste en un nombre de processus indépendants
s'exécutant simultanément et communiquant à Eavers des canaux. Ces canaux sont les
chemins de communication par lesquels les processus s'échangent des données.

Un processus peut être généré à partir d'un nombre quelconque d'autres processus parallèles,
de tgllg sorte qu'un.système logiciel ertier peut être décrit cornme une hiérarchie de processus
parallèles communiquant entre eux. Ce modèle est conforme à plusieurs approches modernes
de programmation parallèle.

La communication enEe processus est synchronisée. Lorsqu'une information est transmise
d'un processus à un.autre, le processus émetteur ne peut continuer tant que le processus
récepteur n'est pas prêt.

3.I.2. Programmation multiprocesseurs

Des processus parallèles peuvent êre exécutés indépendamment sur un ou plusieurs
processeurs connectés en réseau. Un langage spécial de configuration est utilisé pour
distibuer les- processus à travers le réseau de ransputers et peut ainsi être utilisé iour
pro grammer des systèmes multiprocesseurs c omplexes.
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3.L.3. Programmation temps réel

La ûopologie concurrente du transputer est particulièrement adaptée à la programmation
t€mps réel. Ses caractéristiques sont décrites ci-dessous :

- Implémentation directe et efficace de processus parallèles dans I'architecture du transputer.

- Mise en oeuvre de priorités enEe plusieurs processus concurrents de manière à optimiser le
temps d'exécution de séquences critiques.

- Possibilité d'implémenter des intemrptions software corune processus de haute priorité.

- Programmation facile de I'horloge inteme du transputer (timer) de façon à pouvoir contrôler
le temps alloué aux différents processus, constituants du programme.

3.2. Développement de programmes

Le développement d'un programme en C sur un système multitransputers est conforme au
schéma suivant :

Edition des fichiers source à l'aide d'un éditeur de textes standard.

Compilation de chaque code source avec le compilateur icc.

Edition de liens entre les codes objet et les librairies en utilisant ilink.

Configuration du réseau de transputers

Il s'agit de définir quel processus sera exécuté sur quel tansputer. Ceci est réalisé grâce à
l'outil de développement icconf.

Boot Strap

Pour faire tourner le programme sur un transputer, un module de lancement appelé bootstrap
doit ête ajouté. C'est une portion de code qui est ajoutée au début du code programme et qui
contient les instnrctions nécessaires pour la réinitialisation du transputer, le chargement et le
lancement du programme. Une fois le progfirrnme chargé, le bootstrap est effacé. Le
bootstrap est ajouté au programme grâcc à I'outil de développement icollect.
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Execution du programme

Pour charger un programme dans les transputers on utilise le programme isemer. Ce
programme est installé sur I'ordinateur de commande qu! pegt par ce biais, mettre ses
iessburces à la disposition du transputer à savoir, les enrées/sorties clavierÆcran, I'utilisation
des fichiers systèmes.

Débogage

Les progmmmes pour systèmes multiprocesseurs peuvent être débogués au niveau
symbôlique par l'utilisation du débogueur idebug. I-e débogage par points d'arrêt perrnet
lbxécution interactive de programmes alors que le débogage post mortem perrnet aux
progammes arrêtés d'êtne débogués à partir du contenu de la mémoire des transputers.
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4. Implémentation d'algorithmes rapides de QV
sur des systèmes multi-transputers

Nous présentons dans cette pattie un exemplg d'imptipgntation d'algolthme de QV_sur.un
systèrie multi-nansputers. L'algorithme choisi est I'algorithme rapide de quantification
Éctorielle par anangement progressif du dictionnaire présenté au paragraphe 2.1.3
ttl"YE-921. Les programmes complets relatifs à I'algorithme proposé pour une implémentation
sur un système à quatre transputers sont fournis en annexes.

4.L. Méthode de parallélisation

Afin d'optimiser les charges de calculs, le choix de la méthode d'exp-loitation du parallélisme
est primbrdial : il s'agit de prendre en compte le problème de l'affectation des données à
chaque processeur etlou le problème de la parallélisation de I'algorithme de traitement
lHrR-901 , [PIN-90].

- Partitionnement des données

C'est I'opération de distribution des données aux différents processetus travaillant en-parallèle
dans le 

-réseau. 
Chaque processeur exécute le même algorithme sur des données différentes.

Les communications inter-processeus sont peu nombreuses. Les communications nécessaires
sont la diffusion des données sur chaque processeur avec une répartition des charges équitable
et la réception des résultats sur le processeu hôte pour I'analyse.

- Parallélisme algorithmique

Chaque processeur dispose d'une partie du programme global. Pour être totalement traitée,
une donnée va donc êne exploitée par tous les processeurs. Deux approches sont souvent
retenues dans ce type de parallélisme [HIR-90] :

la vectorisation : un nombre donné d'opérations identiques est fait en parallèle simultanément
avec N processeurs sur un groupe de N données fonctionnellement reliées.

la séquence : un algorithme est décomposé en une séquence de N sous-algorithmes dont
chacun est ensuite pris en charge par un processeur (stnrcture pipeline). Pour ce type de
parallélisme, un bon équilibrage des charges est nécessaire. Une inégatité de répartiq_on deq
ôharges contribuerait à la formation d'un goulot d'étranglement et donc à la perte d'efficacité
du programme parallélisé.

Pour la quantification vectorielle des images, I'algorithme de recherche choisi nécessiæ un
traitement identique sur tous les vecteurs. Pour obtenir un équilibrage optimal des charges de
calcul sur chaquê transputer, il faut utiliser un mode de fonctionnement du type SPMD
(Single Program Muttiple Data streams). On affecæ donc le même prcgramme à chaque
processeur, les données sont également réparties équitablement sur chaque processeur et
raitées simultanément.
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4.2. Conflrguration du réseau de transputers

Afin de mettre en évidence I'intérêt de la configuration du réseau de transputers, nous
prendrons cofitme exemple un système à deux transputers. Le problème de quantification
vectorielle peut alors être divisé en deux processus : un processus maîEe et un processus
esclave (Fig 3.1).

Le processus maîEe partitionne I'image en deux parties, Eansmet une partie de I'image au
second transputer, traite I'autre partie de I'image, et reçoit I'image traitée par le second
transputer.

Le processus esclave reçoit du premier transputer une partie de I'image, il la traite et mnsmet
I'image quantifiée au premier transputer.

Les processus maîEe et esclave sont deux programmes écrits en INMOS ANSI-C. Ces deux
programmes sont compilés indépendamment et portés sur les transputers correspondants
grâce à I'outil de configurytioq icconf. Le programme de configuratiôn pour un système à
deux transpulers de la famille T800 est du reste pésenté ci-dessous. Le prograrnme complet
de configuration pour un réseau de quatre transputers est fourni en annexei. 

-

Déclaration de I'architecture du réseau : type de transputers, taille mémoire associée à
chaque transputer, dénomination logicielle de chaque transputer.

T800 (memory = lM) root;
T800 (memory = lM) Slave ;

Description des connexions entre transputers

connect root.link[O] , host ; Le transputer maître est relié à I'ordinateur hôte par le lien 0
connect root.link[3] , Slave.linkf0l; Connection physique entre transputers maltre et esclave

Description de I'interface entre les processus de QV et les autres processus du système.
Les paramèt-res concernant la taille de la pile et du tas sont transmis par les canaux de
communication

fs ----> PROCESSUS --..-) ToWorker
ts <----- MAITRE

FromMaster ------>
ToMaster

PROCESSUS
ESCLAVE

process(stacksize = lk, heapsize = 50k,
inærface(input fs, oulput ts, input FromVlorker, output ToWorker)) Masær ;

process(stacksize = lk, heapsize = 50k,
interface(input FrornMaster, output ToMaster)) Worker ;
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Rattachement des canaux de communication sotfrvare sur les processus présents sur les
transputers

input from-host;
output o-host;

connect Master.fs , FromHost ; Conneion du processus maîlre au processeur hôte
connect Master.ts , ToHost;
connect Master.ToWorker , Vy'orker.FromMaster ; Connexion des processus maître et esclave
connect Master.FromWorker, Worker.ToMaster ;

Entrer le code obtenu après compilation et édition de liens

USe "mastef.lku" fOf MaStef i Code correspondant au processus nwître
use "worker.lku" for lù/orker ; Code correspondant au processus esclave

Implémentation des processus sur ls processeurs et les canaux software sur les liens
physiques des transputers

place Master on root;
place Worker on Slave;

place FromHost on Host;
place ToHost on Host;

place Master.fs on root.linklO];
place Master.ts on root.link[0];

place Master.ToWorker on root.linkl3] ;
place Master.FromtJ/orker on root.link[3] ;

place Worker.ToMasær on Slave.linklO] ;
place Worker.FromMaster on Slave.link[0] ;
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4.3 Résultats expérimentaux

La puissance de calcul du transputer utilisé a été dans un premier temps comparée à celle d'un
proôesseur classique. Nous avons à cet effet effectué des opérations_arithmétiques usuelles sur
âes réels en simple précision, en utilisant d'une part un processeur 386 avec son coprocesseur
387 à 25 MH4 ét d'autre part un transputer T800 cadencé ù25 MHz. tæs algorithmes ont été
implémentés sur le processeur 386 en C AIX (version IBM_du système d'exploitation Unix)
d'uhe part, er en Miclosoft C 5.1 pour MS DOS d'auue parl Sur le T800, les alg_orithmes sont
implémentés en INMOS ANSI-C, I'ordinateur hôte étant un compatible PC IBM fonctionnant
soùs MS DOS. Les programmes de test ont été successivement compilés sans, et avec les
options d'optimisation du code exécutable, à savoir :

CL IAL Æ A000 /FPc87 UOptl %ol.c

cc [-O] -o $l $1.c -lm

icc Vot.c ff8 t/KSl
ilink 7ol.tco Æ startup.lnk /t Æ8
icollect Vol.llça lt ïlS 5l2l
iserver lsb Vol.btl lse

Les résultats obtenus sont présentés ci-dessous :

pour Microsoft C 5.1

pour IBM AIX-C

pour INMOS ANSI-C

386-87 25MHz T800 25MHz
MSC 5.1 (MS DOS) ANSI-C

137 sec 21 sec
139 sec 24 sec
277 sec 58 sec
I29sec ll sec

opÈimisat ion des opt ions de compi laEion.

107 Additions
t0] Multiplications
10/ Valeurs absolues
107 Comparaisons

386-87 25MHz
C AIX

42 sec
44 sec
90 sec
35 sec

Table 1
Comparaison des performances sans

107 Additions
107 Multiplications
iôz îaiiiffi;;Ë"'
107 Comparaisons

386-87 25MHz
C AIX

06 sec
07 sec
88 sec
33 sec

386-87 25MHz
MSC s.l (MS DOS)

054 sec
056 sec
164 sec
046 sec

T800 25 MHz
ANSI.C

12 sec
13 sec
40 sec
06 sec

compi lat ion.
Table 2
Comparaison des performances avec optimisation des opEions de
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Les opérations arithmétiques présentées précédemment sont celles- généralement utilisées
pour tè calcul de distances dans un processus de quanli!_c_ation vectorielle. En se référant à la
table l, on peut constater que le T800 cadencé à 25 MHz est environ deux fois plus rapide
qu'un 386-87 à la même fréquence fonctionnant sous AIX, et-six fois plus.raplde q9e. ce même
piocesseur fonctionnant sous MS DOS, pour des calculs sur des réels en simple pÉcision.

Pour I'implémentation de.-l'algorithme rapide de QV. sur un système multi-processeurs, nous
avons successlvement utilisé un réseau de deux, puis trois, puis quatre transputers. Compte
tenu de la méthode de parallélisation utilisée (SPMD), les performances sur le système multi-
transputers sont pratiquement multipliées par le nombre d'éléments du réseau.
Cette évolution quasi-linéaire des performances est due aussi au nombre réduit de nanspuærs
utilisés, ce qui réduit d'autant les échanges entre transputers maître et esclaves. Par ailleurs, la
taille des images utilisées pour la quantification étant relativement petite (256x256 pixels sur
8 bits), on ne peut redouter d'être pénalisé par le volume de données à transmettre, la vitesse
de Eansfert au niveau de chaque lien pouvant aller jusqu'à 20 Mbitys.

Ainsi, pour un réseau de quatre transputers, I'algorithme de quantification vectorielle utilisé
est pra-tiquement 8 fois plus rapide que sur un processeur 386-87 à 25 MHz fonctionnant
sous AIX, et près de 30 fois plus rapide que sur un 386-87 à25 MHz fonctionnant sous MS
DOS, les algorithmes étant implémentés en langage C , les opérations s'effectuant sur des
rêls en simple précision, et les options de compilation retenues étant conformes à celles
utilisées dans la table 1.
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Conclusion générale

Le problème majeur posé par la technique de quantification vectorielle est l'énorme quantité
de calculs nécessaires pour coder chaque vecteur et aussi pour construire un dictionnaire
optimal.

Pour l'élaboration du dictionnaile, nous avons utilisé I'algorithme LBG. Cet algorithme
converge vers un optimum local, et la validité du dictionnaire construit dépend étroitement du
dictionnaire choisi pour initialiser l'algorithme. Comme il n'existe pas de méthode
d'initialisation universelle qui assure I'optimalité certaine du dictionnaire, nous avons pour
notre part proposé une méthode d'initialisation efficace appelée méthode du maximum
d'entropie. Læ but de cette méthode est d'éliminer les vecteurs du dictionnaire les moins
représentatifs de I'espace à coder et de sélectionner les éléments du dictionnaire de telle sorte
qu'ils aient des fréquences d'occurr€nce pratiquement identiques (maximum d'entropie). Les
résultas obtenus en utilisant cette méthode montrent que l'algorithme de classification
converge en un minimum d'itérations vers un dictionnaire d'entropie maximale tout en
générant une erreur de quantification minimale.

Un aure problème posé par I'algorithme LBG est la nécessité d'utiliser une séquence
d'entraînement æs longue pour construire un dictionnaire optimal. Suivant les paramètres du
dictionnaire, les coûts de calculs et de mémoire associés deviennent alors prohibitifs.
Typiquement, c'est la recherche de la partition optimale qui est pénalisante par comparaison
avec le temps de remise à jour des représentants. Si on considère que le calcul de la distorsion
nécessite K opérations arithmétiques élémentaires, le coût calcul pour la consûuction d'un
dictionnaire de N représentants à partir d'une séquence d'entraînement de M vecteurs
nécessitant I itérations est de I'ordre de KxNxMxI. Selon la taille du dictionnaire et de la
séquence d'entraînement, l'élaboration du dictionnaire prend plusieurs heures de calculs sur
une station SPARCI, d'où I'intérêt de mettre au point des algorittrmes rapides. Nous avons à
cet effet proposé plusieurs nouveaux algorithmes rapides de quantification vectorielle pour le
codage d'images. Ces algorithmes exploitent les propriétés mériques de la distance utilisée
ainsi que la redondance spatiale de I'image. [æs résultats des simulations montrent qu'on peut
atteindre une vitesse 30 fois supérieure à un algorithme de recherche exhaustive sur tout le
dictionnaire. Par ailleurs I'implémentation de ces algorithmes sur des machines multi-
processeurs à base de Eansputers nous pennet d'envisager I'utilisation de la quantification
vectorielle pour les applidations de codage d'images en temps réel.

Le codage d'images néanmoins ne peut êne réduit uniquement à la quantification vectorielle.
S'il est vrai qu'un dictionnaire optimisé est indispensable pour restituer une image de bonne
qualité, le système de codage doit tenir compte de I'aspect subjectif de I'image. Ceci peut êEe
réalisé par un choix judicieux de la mesure de distorsion utilisée, cette mesure de distorsion
reproduisant fidèlement la perception subjective du signal traité, en d'autres terrnes, une forte
distorsion indiquant une mauvaise qualité et une faible distorsion une bonne qualité. Mais
dans le cas du codage d'images, il est difficile d'envisager une mesure de distorsion
modélisant idéalement la perception subjective de l'oeil. Aussi, pou améliorer la qualité de
I'image, il est plus raisonnable d'innoduire un Eaitement supplémentaire du signal avant
codage, un traiæment basé sur une transformation orthogonale type nansformée en cosinus
discrèæ étant bien indiqué à cet effet.
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ANNEXES

Architecture du transputer IMS T800
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l* qv.cfs : PROGRAMME DE CONFIGURATION
(4 IMS TE00 - lMO - 25 MHz)

Alain TIYECK - TDF / CERLOR - Juillet l99l

RESEAU

l* Définition de l'architecture matérielle - 4 x T800 - I MO */

T800 (memory = lM) Maire, Esclave[3];

connect Maitre.link[0] to host; l* Lien entre transputer maîte et ordinateur hôte *l

rep i=0 for 3
connect Maire.link[i+1] to Esclave[i].link[0]; l* Liens entre transputer maître

et transputers esclaves tr|

l*---------- Destiption de la structure logicielle du système

PROCESSUS MAITRE

DU

*l

Eq.)
J

Ho
B
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o
f.t
F(D

hostin

hostout

FromMaster

ToMaster

c|-l
ti
C)

lt

oz
ô

H

Èo
{o
!-l
7ç(D
(,

ToWorker2

FromWorker2

PROCESSUS ESCLAVE
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process (stacksize = 20K, heapsize = 50K);
rep i =0 for 3

process (interface (input FromMaster, output ToMaster)) Worker[i];
process (interface (input hostin, output hostout,

input FromWorker[3], output TorWorker[3])) Master;

l* Défînition des interconnexions logicielles *l

input hostinput;
output hostoutput;
connect Master.hostin to hostinput;
connect Master.hostout to hostoutput;
rep i =0 for 3
t

connect Master.FromWorker[i] to Worker[i].ToMaster;
connect Master.ToWorker[i] to Worker[i].FromMaster;

l

l* Prise en compte du code obtenu après compilation et édition de liens *l

use "masterqv.lku" for Master;
rep i=0 for 3

use "workerqv.lku" for rù/orker[i];

l* Transfeft des processus sur les transputers tf I

place Master on Maitre; l* Exécution du processus maître sur le transputer maître *'l

rep i=0 for 3
place Worker[i] on Esclave[i]; l* Exécution des processus esclaves sur les

transputers esclaves *l

place hostinput on host;
place hostouçut on host;

place Master.hostin on Maiue.link[0];
place Master.hostout on Maitre.linkl0];

rep i=0 for 3
{

place Master.ToWorker[i] on Maire.link[i+U;
place Master.From\ilorker[i] on Maitre.link[i+l];

place t$forker[i].ToMaster on Esclave[i].link[0];
place Worker[i].FromMaster on Esclavelil.link[0];

)
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PARTITIONNEMENT dC L'IMAGE
EN VUE d'un TRAITEMENT Par

4 TRANSPUTERS EN PARALLELE

+TM(IMSr8OO)

+ T1 (IMSrs0O)

+ TzGMSrsoo)

* T3GMSrsO0)

Image à coder
256x256 pixels sur 8 bits

Parallélisation en mode SPMD

( Single Program Multiple Data streams )
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masterqy.c (version INMOS ANSI-C)

Codage de fichiers image par QUANTIFICATION VECTORIELLE.

Traitement effectué par le transputer maître TM connecté aux
transputers esclaves Tl , T2 et T3 par les liens L, 2 et 3.
Le transputer maître envoie ll4 des données à traiter à chacun des
transputers esclaves, ainsi que le dictionnaire, puis traite le dernier
Ll4 de données restantes. Après quantification, TM reçoit les codes
retenus par Tl, T2 et T3.

Alain NYECK - TDF / CERLOR - Juillet 1991
* l

#include

int main0
{
FILE

Channel
Channel
Channel

unsigned int
unsigned int
int
unsigned int
unsigned char
unsigned char
int

int
unsigned int

"globvar.h"

*fichier;

*from-worker 1, *to-workerl ;
*from-worker2, * to-worker2 ;
* from-worker3, * to-worker3 ;

MVectMax, MVectWork, MVectDico;
deb, deblmô, i, j, k, l, x;
disMink(unsigned char *, unsigned char *, int *);

debl, Code;
Vecteur[dimVecteur], Cenne[dimVecteur] ;
Indice[256], IndTmp[256];
Rang[256];

Ind, ind, alpha, min, dmin, min2l256l;
Size-Image, S ize-Ima-rilork, Size-Dico, Taille;

l* Fichier de variables globales tf /

l* Nombre total de vecteurs à traiter tÊl

l* Nombre de vecteurs traités par chaque
transputer CIl, T2, T3 et TM) *l

l* Nombre de vecteurs du codebook 'kl

MVectMa,x = 8000;
MVectWork = 2000:

MVectDico = 256;

Size-Imags = (int)dimVecteur*NbVectMax;
S ize_Ima-\Mork = (int)dimVecteur* NbVec tWork;
Size_Dico = (int)dimVecteur*NbVectDico;
Taille = Size_Ima_Work + Size-Dico; l* Taille dcs données transmises à

TI,T2 etT3 par le transputer mattreTM *l



from_workerl = (Channel *)get-param(3);

ro_workerl = (Channel *)get-param(6);

from_work er? = (Channel *)get-param(4);

to_worker2 = (Channel *)get-param(7);
from_worker3 = (Channel *)get-param(5);

to_worker3 = (Channel *)get-param(8);

if ((fichier = fopen("Eaining.ima", "rb")) == NULL)
{

printf("Le fichier à raiter doit êre <training.imu, \n");
abort0;

l
fread((unsigned char *)image-source, sizeof(char), Size-Image, fichier);
fclose(fichier);

if ((fichier = fopen("training.dic", "rb")) == NULL)
{

prinÉ("Le fichier dictionnaire doit êfie <naining.ditt \n");
abort0;

)
fread((unsigned char *)dictionnaire, sizeof(char), Size-Dico, fÏchier);
fclose(fichier);

l*____---____
TM transmet à chacun des transputers Tl, T2 etT3 une partie dcs vecteurs

!!:*: -y.'^*y:::::::::::::::::':!:i -Iy .--------.-----*l
memcpy((unsigned char *)image-Work,

(unsigned char *)&image-source[Size-Ima-Work], Size-Ima-Work) ;
memcpy((unsigned char *)&image-WorklSize-Ima-Work], dictionnaire, Size-Dico);

ChanOut(to-workerl, (unsigned char *)image-Work, Taille);

memcpy((unsigned char *)image-Work,
(unsigned char *)&image-source[2*Size-Ima-V/ork], Size-Ima-Work) ;

memcpy((unsigned char *)&image-Work[Size-Ima-Work], dictionnaire, Size-Dico);

ChanOut(to-worker2, (unsigned char *)image-Work, Taille);

memcpy((unsigned char *)image-Work,
(unsi gned char * )&image-so urce [ 3 * S ize-Ima-V/ork], Size-Ima-Work) ;

memcp y((un si gned char * ) &image-Workl S ize-Ima-\ilork], dictionnaire, S i ze-Dico) ;

ChanOut(to-worker3, (unsigned char *)image-Work, Taille);
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l*_-----_____
Calcul des distances ente tous les vecteurs du codebook

::Yy!!!:::::!::!:::::.r_::"::::::!:::'t_'__________.*,
k=0:
for (i = 0; i < NbVectDico-l; i++)
{

for (x = 0; x < dimVecteur; x++)
Centre[x] = dictionnaire[k++] ;

l=k ;
for ( = i+1; j < MVectDico; j++;
{

dmin = 255;
for (x = 0; x < dimVecteur; x++)

Vecteur[x] = dictionnaire[l++];
x = distMink(Cente, Vecteur, &dmin);
DicoDist[i]Ul = DicoDistff][i] = dmin;

l
DicoDist[i][i] = DicoDist[i]Ul = 0;

)

for (i = 0; i < NbVectDico; i++)
t

Indicelil = IndTmplil = i;
Rang[i] = (int)dimVecteur*i;

)

for (i = 0; i < 256; i++\
min2[il - i+i;

l*____---____

::.:!:::!:._!:!!:._y.:y.1_:::.::.:y::::::!::_lY_._.,
j =deb lma=0;

while ( < NbVectWork)
t

Ind=k=0 ;
ind = Indice[k];
dmin = 255;
deb = Rang[ind];

for (i = 0; i < dimVecæuç i++)
Vecteur[i] = image-source[deblma++];



r0

for (i = 0; i < dimVecteuc i++)
Centre[i] = dictionnaire[deb++];

min = distMink(Vecteur, Cenre, &dmin);
Code = ind;

while (++k < NbVectDico)
{

ind = Indicelkl;
x = DicoDistlCodellindl;
if (x < min2[min])
{

deb = Ranglind];
for (i = 0; i < dimVecteur; i++)

Centre[i] = dictionnaire[deb++h
alpha = distMink(Vecteur, Centre, &dmin);
if (alpha < min)
t

min = alpha;
Code = ind;
Ind = k:

)
)

)

CodeVectff] = Code;

I'k---'----'--
Réor ganis atio n dy namiquc du dictionnaire.

?- :: "':: ::':::-::: !::: !.:: :::: !:..Y-.,
if (Ind > 0)
{

deb = Ind;
debl = deb+l;
memcpy(&IndTmP[1], Indice, deb);
IndTmP[0] = Code;
memcpy(Indice, IndTmP, deb l);

l

++j;
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l*___________
Réception des codes correspondant awc vecteurs traités,respectivement
par les transputers Tt, T2 et T3

Chanln(from_workerl, (unsigned char *)&CodeVect[NbVectWork], NbVectttr/ork);
Chanln(from_worker2, (unsigned char *)&CodeVect[2*NbVectWork], NbVectWork);
Chanln(from_worker3, (unsigned char *)&CodeVect[3*NbVectWork], MVectWork);

if ((fichier = fopen("Eaining.cod", "wb")) == NULL)
t

printf("Le fîchier de codes <training.cod> ne peut être ouvert \n");
abort0;

)
fwrite((unsigned char *)CodeVect, sizeof(char), NbVecffax, fichier);
fclose(fichier);

exit-terminate(EXIT-S UCCES S ) ;

*l

l* _____--___

?:::::::!:Y::!:.v.:!:!.::::::::.:::::.1--:-:::.:::--.,
int distMink(X, Y, distmin)
unsigned char X[dimVecteur], Y[dimVecteur];
int *distmin;

{
int r;
int dist, max;

dist = (in0x[0] - (in0Y[0];
max = abs(dist);
for (i = 1; (i < dimVecteur) && (max < *distmin); i++)
t

dist = (int)Xlil - (int)Ylil;
dist = abs(dist);
if (dist > max)

mur = dist;
l
if (max < *distmin)

*distmin = ûtaXi
return(max);

l
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l * - - - -_- - -
workerqv.c (version INMOS ANSI-C)

Codage de fichiers image par QUANTIFICATION VECTORIELLE.

Traitement effectué par chacun des transputers esclaves Tl , T2 et T3
connectés au transputer maître TM par les liens 1' 2 et 3.
Le transputer esclàve reçoit les données à traiter du transputer maître, ainsi
que le dictionnaire. TL, T2 et T3 effectuent le même traitement sur des
données dif férentes (paral lél isat ion en mode SPMD "Single Program
Multiple Data streams"). Après quantification, les codes retenus par le
transputer esclave sont transmis au transputer maître pour le décodage.

Alain NYECK - TDF / CERLOR - Juillet 1991
* l

int
t

#include "varglob.h"

main0

Channel

unsigned int
unsigned int
int
unsigned int
unsigned char
unsigned char
int

int
unsigned int

l* Fichier de variables globales 'r|

*from-master, *to-master;

NbVectMax, NbVectDico;
deb, deblmâ, i, j, k, l, x;
distMink(unsigned char *, unsigned char *, int *);

debl, Code;
Vecteur[dimVecteur], Centre[dimVecteur] ;
Indice[256], IndTmp[256];
Rang[256];

Ind, ind, alpha, min, dmin, min2[256];
Size-Image, S ize-Dico, Taille;

l* Nombre de vecteurs à taiter *l

l* Nombre de vecteurs du codebook *l
MVectMax = 2000;
MVectDico =256:
Size-Imags = (int)dimVecteur*NbVecMax;
Size_Dico = (int)dimVecteur*NbVectDico;
Taille = Size-Image + Size-Dico;

from-master - (Channel *)get-param(1);

to_master = (Channel *)get-param(2);

l* Réception des vecteurs à taiter envoyés par le transputer mattre TM *l

Chanln(from-master, (unsigned char *)image-source, Taille);
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k = Size_Image;
memcpy(dictionnaire, &image-source [k], S ize-Dico);

Itf --'--------

Calcul des distances entre tous les vecteurs du codebook

::.::!:!'!!::':::::!:::::.!:':::"*'1:!::::-..--------.---*l
k=0;
for (i = 0; i < NbVectDico-l; i++)
t

for (x = 0; x < dimVecteur; x++)
Centre[x] = dictionnaire[k++] ;

l=k :
for ( = i+1; j < MVectDico; j++)
t

dmin = 255;
for (x = 0; x < dimVecteur; x++)

Vecteur[x] = dictionnaire[++];
x = distMink(Centre, Vecteur, &dmin);
DicoDistlilUl = DicoDistfl][i] = dmin;

)
DicoDist[i][i] = DicoDist[j]Lil = 0;

l

for (i = 0; i < NbVectDico; i++)
{

Indicelil = IndTmplil = i;
Ranglil = (int)dimVecteur*i;

)

for (i = 0; i < 256; i++)
min2[i] = i+i;

l*______--_-_

:: * y !:_!!:.y'_!:y-:.::':::.!: !: Y T- - -*,
j =deb lma=0;

while ( < MVectMax)
{

Ind=k=0 ;
ind = Indice[k];
dmin = 255;
deb = Ranglindl;
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for (i = 0; i < dimVecteur; i++)
Vecteur[i] = image-source[deblma++];

for (i = 0; i < dimVecteuç i++)
Centre[i] = dictionnaire[deb++] ;

min = distMink(Vecteur, Centre, &dmin);
Code = ind;

while (++k < NbVectDico)
{

ind = Indicelkl;
x = DicoDistlCodellindl;
if (x < min2[min])
{

deb = Rangfindl;
for (i = 0; i < dimVecteur; i++)

Cenre[i] = dictionnaire[deb++];
alpha = distMink(Vecteur, Centre, &dmin);
if (alpha < min)
{

min = alpha;
Code = ind:
Ind = k;

l
)

)

CodeVectfil = Code;

l*-----------
Réor ganisation dynamique du dictionnaire.

?::_:::::::.::::::.!::::.::::::.y__'_:_::__*l
if (Ind > 0)
{

deb = Ind;
debl = deb+l;
memcpy(&IndTmp[ 1], Indice, deb);
IndTmp[O] = Code;
memcpy(Indice, IndTmp, debl );

l

**j;
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l* Transmission des codes sélectionnés au transputer maître TM */

ChanOut(to_master, (unsigned char *)CodeVect, NbVectMax);

l*' ----------

.? Y::: !: y:::"::!:.y:::::!!: ::::: : :: :_:::_::_ . I
int distMink(X, Y, distmin)
unsigned char X[dimVecteur], Y[dimVecteur];
int *distmin;

{
int i
int dist, max;

disr = (int)X[0] - (int)y[O];
max = abs(dist);
for (i = 1; (i < dimVecteur) && (max < *distmin); i++;
{

disr = (in0xlil - (inOylil;
dist = abs(dist);
if (dist > max)

max = dist;
)
if (max < *distmin)

*distmin = tro(i
return(max);

)



Résumé
Des algorithmes rapides de quantification vectorielle sont proposés. potu le codage $'image.
Ces aigorithmes èxploitent les propriérés métriques de la distance aussi bien qrte
finærôdrrgtation entrê les blocs iniagè adjacents pour augmenær la viæs-se _de codage des
u*æG de I'espace à quantifier d'un9 part, qt accélérer-la cglvergence-de I'algorithme.de
ctasJiRcation LgG d'autie part. L'implérirentation de ces alggri$mep sur-des- machines multi-
p*-Jrr"*s à base de danspuæri permet d'envisager l'utilisation de la quantification
iectorielle pour des applications de codage d'image en temps réel.

Mots dé

Qwntifi.cationvectorteile, algoritltrnes rapides, classification, codnge d'image, transputer.

Abstract

Fast search algorithms for image coding vector quantization are proposed. The p:esentfd

"Èotittr-J 
eiftoit the inærcorrélation Étween -qéigtrUoulng imagg blocks as well as the

eômegical pioperties of the used distance to eliminate the necessity of perf_orming Tqny
eirtottfi;uibutàtions so that parrial distances need to be c-ompuçd for only ajew remaining
ôandidate codevectors. The prôposed algorithms can therefore achieve a fast dynamic seaph
bv propressive approximation to drà nearest prototype and speed up thg clustering
èiu.jirt.ition LBG ilgorithm. The implementation-of the proposed fast sear-ch algorithms on
multitransputer systeirs provide diréct support for real time image coding using vector
quantization apPlications.
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Vector Etantization,fast search aQorttfuns, classification, image coding, transputer-




