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lnfroctuction oénérate

INTRODUCTION GENERALE

Une puissance de calcul et des espaces mémoire importants sont une nécessité pour une
implémentation souple et efficace d'algorithmes de traitement d'images. Il a fallu alors attendre
I'apparition de nouvelles générations de calculateurs, qui est une conséquence des progrès
notables de I'informatique, de l'électronique et des concepts nouveaux du traitement du signal,
pour assister à un développement général des différentes applications liées au traitement
d'images.

Les images numérisées constituent un volume d'information considérable, leur stockage
ou leur transmission sont très coûteux. Dans l'état où elles sont, les images nécessitent des
supports importants de stockage et des bandes passantes beaucoup plus larges que celles des
canaux actuels pour assurer leur transmission.

La solution, nullement contestée dans tous les cas, se trouve dans la compression de
cette quantité de données. Les progrès en informatique permettent la conception d'algorithmes
complexes pour remplir efficacement cette tâche. Ainsi, sont nées des applications diverses
allant des procédés d'archivage d'images scanner, d'empreintes digitales ou d'images satellites,
aux services tels que Visiophone, Vidéoconference et même difiérents standards et normes
(H261, JPEG, IIPEG, TVnumérique, TVHD...).

La compression fait appel à des domaines de compétence très variés pour mettre au point

des méthodes et des concepts capables de réduire le débit binaire nécessaire à la représentation
numérique de I'image, tout en sauvegardant une bonne qualité visuelle.

La première étape consiste à représenter I'image dans un plan où I'information est sous
une forme plus dense qui doit conserver le même message. La projection du signal 2D sur des
bases de fonctions orthogonales est souvent utilisée. On peut citer I'exemple de la transformée
en cosinus discrète (TCD) ou la transformée de Karhunen-Loeve (KL) Mais le recours à des
transformations localisées dans le plan temps-fréquence (la représentation multirésolution)
permet, d'une part, une approche de la modélisation du système de vision humain et d'autre
part, I'application de façon souple des techniques de codage adaptatif.

Pour remplir notre objectif lié à la compression d'images, il est essentiel de disposer de
formes de représentation adéquates de I'image. Une décomposition en pyramide dyadique offre
une représentation multirésolution" une réduction de la redondance et de bonnes proprietés de
localisation dans un plan espace-fréquence.



lntroetuclon oénénte

Le processus complet de codage, dans lequel un ensemble d'outils est mis en oeuwe,
peut se présenter sous forme de deux systèmes chaînés: système direct et système inverse. Le

système direct est formé de I'opération de décomposition en pyramide après quoi on applique

différents types de codages, scalaire etlou vectoriel. Le système inverse est constitué par

I'inverse des opérations précédentes. Ceci fait I'objet d'une étude détaillée dans les trois parties

de ce mémoire.

La première partie fait une synthèse et retrace I'historique de la représentation

multirésolution de I'image. Nous décrivons la représentation en pyramide Laplacienne, suivie

de la décomposition d'un signal en sous-bandes. Par la suite, on dégage la convergence de ces
techniques vers un concept mathématique d'analyse multirésolution et d'ondelettes. En outre,
nous présentons la mise en oeuwe de la décomposition à I'aide de bancs de filtres orthogonaux

ou biorthogonaux.

Dans la deuxième partie, nous établissons quantitativement des critères de sélection de

filtres et une étude des caractéristiques statistiques des signaux issus de cette représentation.

Le reste est consacré au codage scalaire de ces signaux. Nous développons, d'une part, sur la

base de I'approximation de Girsh et Pierce, une méthode d'allocation optimale de bits pour les

diftrents signaux de la pyramide afin de minimiser la distorsion totale de quantification, et

d'autre part, un algorithme de quantification scalaire optimisé. En dernier lieu, nous

introduisons le codage par zone morte et la comparaison avec la quantification scalaire.

La troisième partie s'articule autour du codage par quantification vectorielle. Nous
présentons diverses méthodes de formation du dictionnaire, en particulier la méthode LBG et

le réseau de Kohonen. Nous proposons des méthodes d'optimisation de la recherche du vecteur

de reproduction dans un dictionnaire.

Un codage hybride autour de la quantification veclorielle (QD, obéissant à des critères

psychovisuels, est construit sur la base d'une structure fictive appelée sous-pyramide. Cette

structure a permis d'introduire la notion de classification et de réaliser un codage adaptatif au

contenu fréquentiel et local de I'image. Elle tire avantageusement profit du caractère de

localisation de la transformée.

Nous adaptons notre codeur aux coefficients issus de la TCD, moyennant une

représentation sous une forme hiérarchique. Enfin, nous introduisons la sous-pyramide dans le

codage de séquence d'images par correspondance des blocs. Nous proposons une méthode de

réduction de la charge du calcul des vecteurs déplacements en réalisant cette opération à la

résolution inferieure de I'image.



Première Partie :

Temps-Fréquence et Ondelettes.
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Première Partie : Introduction

La projection du signal sur des bases de fonctions orthogonales est un moyen efficace
pour distribuer son information sur des composantes décorrélées. Plusieurs transformations

vérifient cette proprieté,la transformée de Karhunen-Loeve (KL), la transformée en cosinus

discrète (TCD), la transformée de Fourier discrète (TFD)

La KL est optimale, mais son implémentation délicate lui fait préferer la TCD, qui est elle

même une "version simplifiée" de la TFD. Toutes ces transformées ont pour avantage une

bonne localisation fréquentielle mais non temporelle.

La transformée en ondelettes, définie par Y. Meyer et P. Lemarier pem86], est bien

localisée en fréquence et en temps. Elle permet de même une représentation multirésolution de

I'image. Cette notion de multirésolution semble modéliser le processus de vision humaine bas

niveau Mar79I

La première ondelette a été introduite par Grossman et Morlet en 1982 [Gro82]. Son

évolution a résulté en une synthèse de plusieurs techniques existantes dans les domaines et

mathématique et du traitement du signal, la pyramide Laplacienne [Bur83], les sous-

bandes[Cro 7 6a]Bst7 7 l, les espaces de proj ection. . .

Cette transformation, appliquée à I'image, permet une représentation temps-échelle de

celle-ci. Par conséquent, elle ofte une réorganisation de I'information, une faible entropie, des

contours orientés, etc.. L'implémentation est rendue possible avec des algorithmes rapides mis

en oeuwe à I'aide de bancs de filtres numériques [Mal89a].
La technique de filtrage par bancs de filtres est une technique connue en traitement du

signal. Vetterli et Smith lui ont apporté un soin particulier dans leurs récents travaux

[Smi86][Vet86], qui ont précédé de peu les récents développements mathématiques en analyse

multirésolution [Dau88] qui définissent les conditions que doivent vérifier les filtres pour

engendrer une analyse multirésolution orthogonale.

Dans cette partie du mémoire, nous allons faire une synthèse de I'historique et des

techniques qui ont permis de bâtir les fondements pratiques de la représentation en

multirésolution. Ainsi, au chapitre I, nous développons la première représentation de I'image en

multirésolution, la pyramide Laplacienne, pour situer le principe. Le chapitre II est un
panorama sur la decomposition en sous-bandes et les bancs de filtres. Ces deux chapitres
présentent les outils mis à la disposition de la transformation en ondelettes développée en

chapitre III, pour I'analyse multirésolution orthogonale et la construction d'un algorithme

rapide de décomposition en pyramide d'ondelettes. Au chapitre IV, nous allons montrer

comment, dans le cadre de la biorthogonalité, construire des filtres courts (peu de coefficients)

et symétriques.



Pvnmlde LaDlacienne

I. La Pyramide Laplacienne

I-1. Introduction

L'image est un ensemble de pixels qui présente généralement beaucoup de redondance

informationnelle. Pour limiter cette redondance, une solution consiste à lui appliquer une
transformation. Le principe même des méthodes de codage par transformation est de
représenter un ensemble d'éléments corrélés par un ensemble de coefficients décorrélés. Ainsi,
les procédés de codage pour la réduction de débit sont avantagés par I'application de ces

transformations. On décrit dans ce chapitre, la pyramide Laplacienne, une introduction à une
nouvelle génération de transformation autre que les techniques classiques du type TFR, TCD

ou autres. Elle a au moins I'avantage d'être le précurseur de la représentation de I'image en
multirésolution ou multiéchelle. Ce chapitre lui sera consacré pour mettre en évidence les
avantages d'une telle représentation. Il sera complété dans les chapitres ultérieurs par des
fondements en filtrage numérique et une analyse mathématique.

I-2. Pyramides Gaussiennes

l-2-1. Cas lD

L'image, en forme d'une matrice de points, est considérée comme un signal à deux
dimensions. A chaque point est attribué une valeur qui indique son niveau de gris. Pour
simplifier, on se limite dans un premier temps aux signaux à une dimension. L'extension en
deux dimensions s'effectue sans difficultés.

Dans ce cas, les données d'un signal sont sous forme d'une séquence de nombres notée
s = (so)o.2. La séquence d'origine s0 = (tl)"., est identifiée par I'exposant zéro. L'idée de

base de la pyramide Gaussienne est la construction des versions "grossières" successives
(r0,"t,...,sj,...,sJ) O. t"version d'origine so à des résolutions diftérentes. Le schéma proposé
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par Burt et Adelson [Bur83a], pour réaliser cette opération, est défini par I'opération suivante :

sl = )w(n-2k).sl
D

( l . l )

où w(n) sont des valeurs de pondération issues d'une fonction Gaussienne. La première

version grossière sl est construite à partir des échantillons pondérés du signal s0 avec les

valeurs de w, figure (1.1).

Figure 1.1 : Représentation schématque de I'oÉration (l.l)

On peut déduire aisément à partir de la relation (l.l) que cette tâche est équivalente à

deux opérations. La première est une opération de convolution ou un filtrage, la seconde est

une opération de décimation ou sous-échantillonnage. La représentation schématique de ces

opérations est donnée par le diagramme de la figure suivante :

Figure 1.2 : Diagramme relatif à I'offration de convolution
de la sequence s" avec les coefficients de pondératon w

zuivie d'une operaton de decimation

Il est évident que le signal sr contient moins d'informations que le signal so. En terme

d'approdmatiorq on peut dire que la version grossière ou réduite sl est une approximation du

slgnal so à une résolution inferieure. Si on note 20 la résolution de so, la résolution de sl est

alors 2-1. Il suffit de réitérer les opérations précédentes pour produire les autres versions. Ainsi

à partir de la version sl on peut déduire s2. Au bout de J itérations, on obtient les
approximations successives (s0,st,...,sj,...,st) de so aux diftrentes résolutions 2'j, pour 0 (

j<J .

f
so

s l
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l-2-2. Extension au cas 2D

Dans le cas dTrne image, une configuration simple du passage en 2D s'établit par la

réalisation de I'opération précédente en deux temps. Une fois zur les lignes et une fois sur les

colonnes. L'extension de la relation (l.l) au cas 2D se fait alors de la façon suivante :

s j ( l ,k)  = )w(n-2k))w(m-21)sj-1(m,n) (1.2)

Cette opération est représentée par le diagramme de la figure (1.3) suivante:

lignes colonnes

d g.t

Figure 1.3 : Diagramme relatif aux cas 2D

Si la tailte de I'image à la résolution 20 est de NXNI, alors celle 
fe 

la version st à la

résolution 2-1, est N/2xI{/2. Le nombre total d'éléments de la pyramide Gaussienne constituée
par la séquence (s0,st,...,sj,...,rt), figure (1.4), pourun J assez gand tend vers I N'.

La construction de la pyramide Gaussienne est une étape qui permet par la suite

I'obtention de la pyramide Laplacienne.

Figure 1.4 : Exemple d'une pyramide Gaussienne.
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I-3. Pyramides Laplaciennes

La pyramide Gaussienne affiche un caractère très redondant, puisque à partir dTrn niveau

de la pyramide on peut deduire tous les niveaux inferieurs. Idais son intérêt apparaît avec la

construction de la pyramide Laplacienne. Cette dernièrg introduite par Burt [Bur83a], a pour

objectif de ne garder de la pyramide Gaussienne que I'information perdue entre deux versions

successives.

Comme nous I'avons précisé précédemment, en passant d\rne version à une autre plus

réduite, les détails fins sont perdus. L'objectif est que la pyramide Laplacienne soit constituée

seulement de ces détails. La diftrence entre les versions zuccessives est un moyen qui va

permettre de récupérer ces détails. Ceci ne peut être possible que par une remise à une même

echelle des derur versions.

I-3-1. Extraction des détails perdus entre vercions successiyes en lD

Pour extraire le signal détail d0, c'est à dire la diftrence entre la version so à la

résolution 20 a son approximation st à la résolutiorr 2-1, il faut les mettre à une même

dimension. Pour cela" on détermine dans un premier temps un signal So qui représente st à la

même dimension que so. Il est construit par une interpolation de sl suivie d\rne convolution

avec les mêmes coefficients w(n) :

sl =)w(n-2k).sl
k

Cette operation est schématisée par la figure (1.4) suivante:

Figure 1.4 : Représentation schénatige de l'opération de relnise
à l'échelle.

On peut généraliser l'equation precédente aru( autres versions :

3l- '=lw(n-2k)s[
h

(1.3)

s0

s l

(1.4)
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Le signal détail dj est calculé directement pa^r diftrence entre sj et la version interpolee
5l de la version réduite sj*1.

di = t l  -sl j  :0, .. . ,  J-l

Le schéma de cette décomposition est donné par la figure suivante :

( l .s)

Figure t.t, 
m1["5ffi.détails 

enfre

l-3-2. Signal détail en 2D

L'extension au cas 2D permet la constnrction de la pyramide Laplacienne. Cette

pyramide est constituée des images de détails perdus entre une image et sa version réduite. Les

equations (l. ) et (1.5) deviennent alors :

. interpolation des versions inferieures pour une remise à l'échelle :

gi-l(m,n) = !w(m-2k))w(n-2I)siG,l) (1.6)
k l

. calcul des images de details perdus entre deux versions zuccessives :

dj(m,n) = sj(m,n) - 5i(m,n) (1.7)

Un exemple dlrne pyramide Laplacienne (dt)o=*, déduite de la pyramide Gaussienne

précedente, est représenté par la figure (1.6). On constate que d\rne part, les derur pyramides

sont constituees du même nombre de coefficientq d'autre part, elles ont pour dernier niveau la

mêmeversionimage sr.

(ch.t )
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Figure 1.6 : Exemple de re,présentation d'une pyramide Laplacienne.

l-4. Le noyau générateur

La fonction de pondération w, appelée noyau générateur, utilisée par Burt

sous certaines contraintes. Pour simplifier on a : [Bur83a]

.Seul un nombre limité de coefficients de w est diftrent de zero :

w( i ) :0  ic i  l i l>2
) ,  w( i )  =  1

i

w(i): w(-i)

est choisie

.normalisation :

.symétrie:

(1.8a)
(1.8b)

(1.8c)

survante :

Ces contraintes sont satisfaites par les noyaux générateurs du type:[bur8l]

w(o): a

w( l ) :v /C l ) : l l4

w(2): w(-2) : ll4 - al2

On note au passage que le paramètre a ne peut prendre que des valeurs dans I'intervalle

f0.125,0.625[ pour des raisons de régularité [Dau90] qui seront développés au chapitre Itr.

Des exemples de fonction w, pour différentes valeurs du paramètre a, sont représentés

par la figure (1.7).

.Plus une contrainte supplémentaire, appelée "égale contribution", donnée par l'équation
) ,  w(2n)  -  L  w(2n + 1) ( l .e)
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Figure 1.7 :Laforme des coefficients de pondérations en fonction du paramètre a
l) a=0.3 fonction plus large qu\ne Craussienne. 2) a4.4 fonction pesque

Gaussienne. 3) a{.5 fonction triangulaire. 4) pour a= O.6 fonction timodale.

Le noyau génerateur en 2D appliqué à I'image est choisi, pour des raisons de simplicité,

oorlme un noyau séparable. Cela permet de traiter séparément les lignes et les colonnes. Il est

donné par :

rr ' ( tnn)=w(n).w(m).

I-5. Caractéristiques de la pyramide Laplacienne

(r.r0)

La pyramide Laplacienne présente une structure de donnees qui ofte plusieurs avantages

en traitement d'image. En plus de la simplicité de sa mise en oeuwe, elle permet de reduire la

redondance présente dans I'image. Par conséquent, elle réduit le débit nécessaire au codage de

I'image d'origine. Cependant, cette structure pyramidale n'est avantageuse que si elle est

capable de reconstituer I'im4ge d'origine.

I-$1. Reconstruction de I'image dforigine.

Un des avantages de la représentation en pyramide Laplacienne est sa capacité à restituer
I'information d'origine. Ainsi, à partir de la séquence détail (d0,dt,...,dj,...,dt) on peut

remonter à limage d'origine.

En partant du niveau le plus bas dJ de la pyramide Laplacienne qui n'est autre que la

version réduite d on veut reconstituer la version sr-t. Une fois ce niveau reconstitué, la même

opération est réitérée sur cette version pour deduire les versions zuivantes.

A partir de I'equation (1.7), la version sr-r est reconstituée à partir de dr-1 et sr.

10 (ch.t)



Pvnmlde l_aoladenne

Puisque sr-r est donnee fonction de sr, relation (1.6), on peut écrire :

sr-l(m, n) = dr-t(m, n) + Sr-l(m, n) (1 .  l  1 )

La reconstruction des autres versions se fait sur le même principe. La figure (1.8) donne
la représentation graphique de cette reconstruction dans le cas général.

Figure 1.8 : Reconstnrction des versions supérieures
de la pyramide Gaussienne.

L'opération peut alors être reitéree jusqu'à obtention de I'image originelle :

so(m,n) = do(m,n) + So (m,n)
avec So(m,n) = !w(m - 2k)lw(n - 2l)sl(k,l)

l-5-2. Décorrélation de I'information

La nature même d'une image veut qu'elle soit très redondante, tout au moins pour des
images uzuelles. Sur le plan de la gestion de I'information" ceci présente beaucoup
d'inconvénients, particulierement quand il s'agit de leur stockage ou leur transport. Une
conséquence de cette redondance est la grande corrélation statique dans le domaine spatial des
éléments qui composent l'image.

Un des avantages de la decomposition en pyrarnide Laplacienne est qu'elle est composee
de versions d'images dont les éléments présentent de faibles corrélations (tableau (l.l)). On
peut considerer ces éléments €t ces versions conrme statistiquement independants. Les
coefficients de corrélation des versions qui composent la pyramide Gausssienne sont voisins de
l, alors qu'ils ont des valeurs assez faibles dans le cas de la pyramide Laplacienne. La
décomposition de I'image en pyramide Laplacienne peut être considérée conrme un processus
de déconélation de I'information.

On ajoute aussi, mais sans entrer dans les details, que les valeurs des coefficients de
corrélation sont etroitement liees au choix des coefficients de pondération du noyau générateur
w. Les meilleurs rézultats sont obtenus pour a:0.6, [BurSU.

si

. i
u

sj-1

11 (ch.t )



Pvnmlde l-aoladenne

Tableau 1.1 : Coefficients de corrélation intra-niveau
pour thapeau')

I-5-3. Réduction du débit binaire.

A travers I'aspect des distributions des coefficients de la séquence Laplacienne, on peut

constater que la plupart des coefficients sont concentrés autour de la valeur nulle. Cela a pour

conséquence, des valeurs d'entropie correspondantes relativement faibles, tableau (1.2).Malgré

son excédent de coefficients, I'entropie totale relative à toute la pyramide Laplacienne est plus

faible que celle de I'image d'origine. Ceci montre de manière quantitative lintérêt d\rne telle

représentation pour la réduction de débit binaire.

Tableau 1.2: Valeurs d'entropie de chaque niveau de la p5'ranide
Laplaciennget

Niveau EntroDie
0 4.55
I 4.9
2 5.20
3 5.79
4 6.81

tm. orig. 7.52

(femme)

I-6. Conclusion

La pyramide Laplacienne est une structure de donnees souple avec des caractéristiques

intéressantes pour le traitement d'image. Elle représente une image comme une séquence

d'images englobant des activités spécifiques. Cette structure permet une relative décorrélation

de I'information contenue dans I'image. Par consequent, le nombre de bits necessaires à son

codage est réduit.

L'inconvéniant majeur de cette structwe est I'excédent des coefficients qui constituent la
pyramide dans un rapport de 413. Cela signifie que la pyramide Laplacienne est constituee de
plus d'éléments que I'image d'origine. Or lobjectif recherché est de coder I'image avec le

minimum de bits. L'augmentation du nombre d'élément re,prése,ntant I'image paraît alors

contradictoire et pénalise ce procedé.

Néanmoins, la pyramide Laplacienne ouwe la voie à un nouveau procedé de codage

d'image. On verra dans les chapitres suivants cornment on peut faire usage de nouvelles

techniques pour remédier à ces inconvenients.

de,s ovramides (imaee nfemme au
Niveau P. Laplac. P. Gauss.

0 4.27 0.96
I 4.23 0.93
2 4.21 0.86
3 -0.19 0.74
4 0.49 0.49
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II. Codage en Sous-Bandes

II-1 Introduction

Depuis son introductioru pour le codage de la parole à débit réduit, par Crochiere et al en

1976 lCro76al,lCro76b], le codage en sous bandes s'est avéré une technique particulièrement

puissante.

L'idee de base du codage en sous-bandes est la décomposition du signal d'origine en

diftrentes bandes de frfuuence complémentaires. L'avantage d\rne telle décomposition est la

possibilité de coder séparément les bandes avec un codeur approprié. Par consequent, une

distribution de bits adaptative devient envisageable en respectant les particularités statistiques

et psycho-acoustiques ou vizuelles de chaque bande [Cro8l]. Cela permet une distribution

adéquate de I'erreur de codage parmi les sous-bandes [Ram86].

L'extension au filtrage en sous-bandes multidimensionnel a été introduit par Vetterli

[VetS4]. Il a traité de I'aspect decomposition en sous-bandes des signaux multidimensionnels

sarxr, pour autant, présenter des applications en codage. Les premières applications arD( images

ont été présentées par Woods et OÎ.{eil [Woo86a,], [Voo86b] avec des approximations et des

analyses theoriques.

Le cod4ge d'image en sous-bandes s'est avéré une technique qui peut se zubstituer

efficacement à la pyramide Laplacienne. Son avantage principal est de remédier à lexédent

d'echantillons produit par celle-ci. En contre partie, le problèrne de la reconstnrction dwie,lrt

plus délicat à résoudre. Diftrentes techniques ont été developpees pour venir à bout de ce

problème. Plusienrs sont decrites brièvement dans ce chapitrg après une introduction aux

techniques de codage en sous-bandes.
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II-2 Principe de codage en sous-bandes

L'idée de base du codage en sous-bandes est la décomposition du signal en diftrentes

bandes de fréquences complémentaires. En pratique le signal est decomposé en diftrentes

sous-bandes de fréquences par des filtres passe-bande. Le signal résultant est sous

échantillonné dans le but de garder constant le nombre de coefficients traités.

Pour la reconstructiorq les diftrentes sous-bandes sont interpolées par une insertion

adequate d'échantillons nuls suivie d'un filtrage passe-bande.

Dans le cas d\rn signal à une dimensiorU le système d'analyse/synthèse en deux sous-

bandes (ou deux canaux) d'égale largeur est décrit par le graphe de la figure (2.1). Il est

composé de deux modules, un module de decomposition (ou analyse) et un module de

reconstruction (ou synthèse).

l-Il coo"olotion avec le filtre x

@ supprime uoéchantillon surdeux

Q9) 
insére un zéro entre deux échantillons

Figure 2.1 : Analysdsynthèse en sous-bandes à deux canaux dbn sienal à lD

2-2-1. Module de décomposition

Dans le cas monodimensionnel, le signal d'entree x(n) est décomposé en deux bandes yg

et yt par deux filtres Ho et Go respectivement passe bas et passe hatrt. Ceci est suivi d'une

décimation d'ordre 2 pour garder constant le nombre total de coefficients entre la sortie et

I'entrée.

Dans le domaine transformé en z, oî peut ffire yo et yt sous la forme :

yo(z) = ll2lHo(ztn)X(ztn) + Ho (-zn)X(-z-)l

yr(z) = | 12 | Cto (zw') X(zw) + Go (zn)X( -z'o) f

(2.ra)

(2.rb)
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2-2-2. Module de reconstruction :

Le module de reconstruction a pour objet la reconstitution du si$al. Il est formé à base

d'interpolation et d\rn banc filtres Hr et Gr respectivement passe bas et passe haut. Le signal x',

résultant de cette combinaisorL est donné par :

X(z) = rl2[Ho(z)X(z) + Ho (-z)X(z) ] Hr (z)

+rl2lC'o(z) X(z) + Go(-z)X(-z) I Gr (z) (2.2)

2-2-3. Condition de reconstruction exacte du signal:

Le banc de filtre analyse/qynthèse doit être conçu de sorte qu'il permet la reconstruction

exacte du signal d'origing c'est à dire :

x'(n): x(n)

La question qu'on se pose en face à un tel système est : comment choisir les filtres Ho,

Cro, Hr et Gr pour garantir la restitution parfaite du signal x(n) ?

Pour y repondre, il faut établir les conditions que doivent vérifier ces filtres.

Si on regroupe les termes en X(z) etX(-z),le signal en sortie X(z) peut s'écrire alors :

X(z): C(z)x(z) + D(z)x(-z) (2.3a)

avec

La reponse en fréquence (pour z = elo) du systàne lineaire à deux bandes est contenue

dans le premier membre C(z) de l'équation (2.3), tandis que le second membre représente le

terme de recouwement ou "aliasingu. Pour reconstituer parfaitement le signal d'origine it faut

que D(z) soit nul €t que C(z) soit une fonction de transfert unitaire.

2-2-4. Contraintes sur les filtres

Le terme de recouwement peut être annulé si les filtres de rynthèse sont liés aux filtres

d'analyse par les relations zuivantes :

C(z) = rl2ltlo(z).Hr (z) + Clo (z).Gr (z)I
D(z) = rl2ftro(-z).Hr (z) + Clo (z).Gt (z)l

Ht (z): Go(-z)

Gt (z): -Ho(-z)

Q.3b)
(2.3c)

Q.4a)

Q.4b)
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Dans ces conditions la fonction de transfert du système gtobal devient :

C(z) : ll2 ftlo(z).co Gz) - Ho (z).Cro (z)l (2.s)

Pour n'introduire ni distorsion de phase ni distorsion de fréquence zur le signal de sortie il
faut que la fonction C(z) ait une phase linéùe et un module constant. C(z) doit s'écrire alors :

C(z): z{N-r) Q.6)

Ce qui correspond à un retard pur d'ordre N-l qui correspond au retard de prop4gation
dans le système.

En rérumé, avoir un système d'analyse/synthèse à reconstruction parfaite revient à
déterminer les filtres Ho et Go capables de vérifier la relation (2.6), les autres filtres sont
déduits à partir de la relation Q.\. Plusieurs solutions ont été proposées, les plus utilisées sont
décrites dans la suite de ce chapitre.

II-3 Les Filtres Miroirs en Quadrature

Croisier, Esteban et Galand ont eté à I'origine des bancs de filtres miroirs en quadrature

QMF "Quadrature Mirror Filters" [Croi76], [Est77]. Ce sont des filtres à reponse
impulsionnelle finie (RIF), à phase linéaire, qui permettent l'élimination du recouvrement dans
l'étage de reconstruction. Ils sont devenus un système fondamental dans la construction de la
plupart des structures en arbre des codeurs en sous-bandes.

La solution QMF définit le filtre passe-haut Cro en fonction du filtre passe-bas Ho par la
relation :

C'o(z) = Ho(-z) Q.7)

De cette façon, tous les filtres se déduisent de Ho. Si ho(n) est la reponse impulsionnelle
du filtre Ho, alors celle du filtre Go est donnée par :

go( i )=(- t f t t )ho(N-i- l )  i :0, . . .N- l ;  (2.8)

On dit alors que les filtres Ho et Cro sont en miroir.
Si N est I'ordre du filtre Ho et si Ho est un filtre à phase linéaire alors il peut s'récrire sous

la forme :

16 (ch.il)



@age en SB.

Ho (z) : lHol z<N-rv2 (2.e)

En combinant les équations (2.7) et Q.g),la fonction de transfert s'écrit :

C(z) : r l 2 l llJro (")l' - (- t ;cN-t l l C'o (z) l' I zrN-t r (2.10)

En combinant les equations (2.10) et Q.6), alors Ho vérifie la condition de quadrature

suivante, pourN impair :

lHo(z)P +lHo(-z)lz :2

La fonction de transfert Ho (to) vérifie alors :

(2.rr)

lHo (to)1'z + lHo (crrtæ)l' : 2 (2.r2)

Si Ho vérifie l'équation précédente, la fonction de transfert du système correspond alors à

un retaf,d pur et on a :

x'(n): x(n-N-l)

En conclusion, si les filtres du banc sont reliés par les conditions (2.4) et (2.7) leur

conftrant la qualité de filtres miroirs et si le filtre Ho vérifie la condition de quadrature (2.1l)

alors le signal décomposé par ce banc de filtres, appelé QMF, est reconstitué parfaitement.

Malheureusement, on ne sait pas construire des filtres à partir de la relation (2.12). Pour

ces raisons, les QMF à reconstruction parfaite ne sont pas réalisables. On peut néanmoins

minimiser I'erreur de reconstruction en augmentant la taille des filtres, [Joh80].

ll-4. Les Filtres Conjugués en Quadratures

Pour les filtres QMF la reconstruction exacte nécessite la determination du filtre qui doit

satisfaire l'équation Q.lz). Plusieurs methodes (Uoh8Ol [Foo82] [Jai83]) ont été développees

pour construire des filtres FIR qui approchent cette condition, où la distorsion peut être

minimisee. Il y a pourtant derur cas qui existent pour lesquels cette condition est satisfaite.
. Le filtre idéal passe bas de support infini et dont l'implémentation est impossible.

. Le filtre de Haar qui malheureusement présente une mauvaise sélectivité frequentielle.

Une nouvelle contrainte a conduit à la creation d'une nouvelle classe de filtres
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d'analyse/rynthèse appelee filtres conjugués en quadrature, CQF [SmiS6] de I'anglais

"Conjugate Quadrature Filters". La condition de symetrie des coefficients des filtres a été

relâchée au profit des filtres FIR à reconstruction exacte, sansi distorsion de phase ni de

fréquence.

Pour cette nouvelle classe, la condition imposee sur les filtres d'analyse est donnée par :

C'o(z): -Ho(-z).zN (2.r3',)

où N+l est I'ordre du filtre (ou le retard du système). A I'opposé des QMF, Ho n'est plus

supposé à phase linéaire mais plutôt causal et le retard zN rend aussi Cro causal.

Les equations (2.13) et (2.4) donnent la fonction de transfert total du système pour N

impair.

C(z) = | I 2 lHo (z'1.C'o (zt ) + Ho (-z). Cro (-zt )l 7N Q.r4)

A partir de I'equation (2.6), pour avoir une construction parfaite cela revient à daerminer

le filtre produit Fo qui satisfait I'equation zuivante :

Fo (z)+ Fo(-z):2

Fo (z) : Ho (z).Ho (rt)

(2.rs)

2.16)

A une constante près, Fo appartient à la classe des filtres antisymétriques par rapport à la

demi-fréquence de Nyquist [Smi86]. Cette contrainte est facile à obtenir et permet la

construction de filtres à bandes de transition étroite.

Les bancs de filtres CQF generent des filtres non symétriques dont les supports sont

relativement grands. Ivlalgré leur reconstruction parfaitg leur implémentation est relativement

ditrcile.

II-5. Autre solution

L'inconvénient de I'approche des classes QI!{F est qu'ils ne permettent pas une

reconstruction parPaite. Cependant, la distorsion d'anrplitude peut être rendue assez petite en

utilisant des filtres relativement longs. Pour des applications telles que le traitement d'image,

lTrtilisation de filtres de grandes tailles ne zuscite pas d'améliorations notables, mais augmente

la complexité du calcul. D'autre part, la classe CQF, malgré la reconstruction parFaite, présente
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des phases non linéaires. Ceci est rarement exploité en traitement d'im4ges. L\rtilisation de

filtres à phase linéaire est souhaitable.

Une nouvelle façon de résoudre ce problème a eté proposee par Vetterlli [Vet86]. La

relation entre les filtres de décomposition n'est pas donnée a priori. Elle consiste à factoriser le

filtre produit de la relation (2.5) en des composantes basses fréquences et hautes frequences

ayant des phases linéaires.

Soit P(z) le filtre produit donné par :

P(z): Ho(z).Go(z) (2.r7)

La condition de reconstruction parfaite s'ecrit alors en fonction de P(z) comme suit :

P(z) -P(-z):2rN (2. l8)

Où N est le retard introduit par la combinaison des bancs de filtres d'analyse/synthèse.

On peut noter que si les filtres Ho (z) et Go (z) sont à phase linéaire, alors le filtre produit

P(z) I'est aussi. De plus, seuls les filtres produits, dont le nombre de coefficients est impair,
peuvent satisfaire cette relation.

Pour construire des filtres courts et symétriques, LeGall a proposé une stratégie de

résolution de ce problème U.eG88l. Elle consiste à choisir le filtre produit à derni bande P(z)

sous la forme :

P(z): %* arz-' + ... + %,Fzv.2 * t'b+r * %F'' + ... + w++2 Q.lg)

On peut noter que P(z) à une longueur de 4p-1, mais il n! a que p coefficients à

optimiser et le rézultat donne des filtres de longueur 2p. Pour p : 1, on retrouve les filtres de

Haar, mais ce type de filtre a une très mauvaise sélectivité frequentielle.

Pour p = 2,P(z) s'écrit (en imposant un zéro double en -l) :

P(z) : ll4(l + zt)'z ll4(-l + 3tt + 3* - i)(l + z't)

La factorisation génère deux pùes de filtres à reconstruction parfaite :

|ère solution: (tlo et Go de même longueur)

rL(z) = l/4(l + 3z't + 3z-2 + z)

GoC4 : ll4(-l + 3z't + 3zi - Ô
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2ème solution: (tL et Go de longueur diftrente)

4(z) : l/8(-l * 2zt + 6z-' + 2"" - Ô
GoC") : l l 2 ( l+2z t+z )

Ces exemples ont fourni des filtres très courts à phase linéaire, de plus les coefficients
ont une arithmetique très simple permettant une implémentation simple.

II-6. Conclusion

Dans le cadre de la construction de pyramides Laplaciennes, les sous-bandes sont
considérees comme un nouvel outil qui peut se substituer à I'approche développee par Burt.

Cet outil permet de remédier particulièrement au surnombre des coefficients. Pour fabriquer

ces sous-bandes, il faut développer des filtres qui repondent à certaines conditions.
Les diftrentes approches des techniques de génération de filtres à reconstruction exacte

et sans recouwement présentees dans ce chapitre ont engendré un choix multiple de filtres. A
part la complexité d'implémentation et la longueur des filtres, y a-t-il d'autres critères de
sélection ?

Meer [Mee82] a choisi le plan frequentiel pour comparer les diftrents bancs de filtres. Il
comparait les fonctions de transferts des filtres par rapport au filtre idéal. Dans ce contexte, il a
défini deux paramètres. Le paramètre q décrivant I'anti-recouwement (ou antialiasing) et le
paramètre p pour I'indice de filtr4ge. Les parametres sont définis comme zuit :

^=lffif'
et

p : Ï'o !'o' ol, -1, r n t H ( r )lldrdr,

Les meilleurs filtres sont cerrx dont les paramètres q et p sont proches respectivement de
le tde0 .

L'analyse multirésolution €t la theorie des ondelettes oftent un nouveau moyen pour

concevoir des filtres. D'autre part, des critères supplémentaires de comparaison sont définis. Ils
sont basés sur des particularités mathématiques telles que le nombre de moments nuls ou la
condition de régularité. Ceci sera abordé dans les chapitres suivants après une introduction à la
théorie des ondelettes et à I'analyse multirésolution.
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III. La Tansformation en Ondelettes

III-1. Introduction

Les ondelettes deviennent un sujet concret et suscitent I'intérêt dans de multiples
domaines de la recherche. Plus intéressant encore, chacun les perçoit sous un angle diftrent,
une nouvelle base de représentation des fonctions, une technique de représentation temps-
échelle ou tout simplement une nouvelle théorie mathématique. Toutes ces approches sont
valables et montrent la versatilité des ondelettes. Elles sont tout au moins un point de
convergence entre la théorie de I'analyse multirésolution et les principes de base de la
décomposition en sous-bandes. C'est ce point que ce chapitre tentera de mettre en valeur.

III-2. Définition des ondelettes

Les ondelettes proposées par Grossmann et Morlet [Gro8a] sont une famille de
fonctions générées à partir dTrne fonction mère V par dilatation d'un facteur échelle a et d'une
translation ô.

L'intérêt d\rn tel ensemble est sa capacité d'analyse d\rn signat en mettant au point une
cartographie d'activité dans le plan temps fréquence, en plus de la possibilité de synthèse du
signal à partir de ces éléments.

3-2-1. Version continue

Les ondelettes sont définies en fonction d\rne unique fonction ry de la façon suivante :

V,.(*)=lal,V(ft-b/a)
pour (a,b) dans F et a + 0.

Un signal f peut alors être représenté par les fonctions Uf zuivantes :

(3 .1 )

(UD(a,b) : (l[*u, f) = laf* [ (x).ry(x-bya) dr(

21
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Si on appelle U "la transforrration en ondelettes continue", le signal f est totalement

représenté par les (UD(qb) si y remplit la condition d'admissibilité suivante :

c*: J lrol'' lY(ro)l'do ( -

où Y(ro) est la transformée de Fourrier de ty.

(3.3)

On déduit de cette condition que JV(x)dx: 0. Cela veut dire que la fonction y(x) admet

au moins quelques oscillations. Un des exemples standards d'une telle fonction est I'ondelette

de Morlet donnee par :

V(x): (2l\b)rtvr (l-x2) s'x2/2.

Un tel scherna de transformation a eté introduit conrme une alternative à "la transforrree

de Fourier à fenêtre glissante". Cette dernière avait pour objectif de réaliser une analyse

fréquentielle et locale du signal. Elle est définie par la relation zuivante:

(cD(p,q) = 1b,n,È: J (*) gno & (3.4)
où Ery,s= g(x-q) es

La fonction g représente la fenêtre d'analyse. Dans I'approche de Gabor [Gab46], Elle est

choisie cornme une fonction Gaussienne du tlpe :

g(x) :'Irtt1 e' P(-x,2)

Les deux transformations, en ondelettes et à fenêtre glissante, ont plusieurs

caractéristiques en cornmun :

. Elles sont définies à base de produit scalaire entre f et V*JEi,o,

. Elles procèdent à une analyse locale du contenu frequentiel du signa[

. Elles ont une formulation identique pour la reconstruction de la fonction f :

(x): rt(2dcv) JJ CuOtq,ul vn(x) dadb (3.5)

(*): ttznll (c'f)(p,q) q,n(x) dpdq (3.6)

Comme en pratique les signaux sont discrets, on etablit dans la suite les versions

discretes des deux transformations.

et
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3-2-2. Version discrète

Dans le cas de la transforrration en ondelettes discrète, a et b prennent respectivement

%t et nbo%. comme valeurs, avec rn,n e Z et% >1, bo >0 deux u"leutt fixes de R.

De même dans le cas de la transformation de Fourier à fenêtre glissante, p : ilpo, g : o%,

avec rn n e Z et pe,, go )0, valeurs fixes dans R

Dans ces conditions, Vu,5 et B;,0 deviennent respectivement \rmr !L,o, et on a :

Vr,o 
- q)-mt2 V( %-. x - nbo) (3.7a)

(3.7b)%,r : g(x-nqJ ê@o*.

Dans les deux cas, m correspond aux diftrents rangs de frequences à analyser.

Dans le paragraphe précédent on a cité des partiorlarités identiques entre les deux

transformees. Maiq le plus intéressant est ce qui les diftrencie.

Aux fréquences élevées, 1;,,, présente plusieurs oscillations et inversement peu

d'oscillations aux basses frequences. Ces oscillations sont modulees par la fonction g(x-nqJ.

Ce qui fait que la fonction "enveloppe" de toutes les fonctions lhr est toujours la même, quel

que soit le rang de fréquence analysé, figure (3.1a).

Par contre, les fonctions r;r.5 se comportent autrement. Les versions contractées ou

dilatees de I'ondelette mere de base possède,nt une "enveloppo", plutôt variable, adaptee aux

rangs des fréquences analysees, figure (3.1b).

La représentation dans un plan ternps-frequence illustre mieux les diftrences entre ces

deux transformees. La figure (3.2) re,présente I'emplacement des centres des localisations de

fonction V* et 9.,, et leurs fenêmes d'analyse dans le plan temps-fréquences.

Il est clù que pour les fonctiorc tir,o, ces centres sont placés dTrne maniere réguliere

pour tous les rangs de frequences, figure (3.2a). Ce n'est pas le cas des ondelettes pour

lesquelles la fenêtre d'analyse est variable. En effet, les résolutions temporelle et fréquentielle

changent avec les rangs de frequences de façon opposée, quand I'une est large I'autre est fine et

inversement, figure (3.2b). Bien que la fenêtre d'analyse soit variable, sa zurface demeure

cependant constante afin de respecter le principe d'inc€rtitude Ât.Âf : constante.

L'avantage d'une résolution temporelle fine dans les hautes fréquences permet aux

ondelettes de bien s'adapter à I'analyse des signaur présentant des singularités de très courtes

durée de vie.
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Cependant, la résolution grossière atur basses fréquences découle du fait que des larges
intervalles de temps sont nécessaires pour détecter les variations lentes. C'est pourquoi la
fonction V., est bien dilatée (resp. concentrée) pour des grandes (resp. petites) valeurs de nU
ce qui lui permet d'extraire les composantes basses (resp. hautes) frequences du signat.

Figure 3.2 : Les centres de localisations et les résolutions temporelles et fréquentielles des fonctions
84a et V qo.

Ceci est loin d'être le cas en transformee de Fourier à fenêtre glissante où la fenêtre
d'analyse est toujours la même. Par conséquent, elle a une mauvaise localisation des
singularités et une adaptation insuffisante aux variations lentes. Pour de plus amples détails
relatifs aur ondelettes généralisées et la comparaison avec les transformees de Fourier à fenêtre
glissante voir [Dau86] [Dau90].

3-2-3. Base orthonormale

Il existe un cas particulier très intéressant pour ùo:2 d bo = l. Y. Meyer a montré que
dans ce cas l4 les fonctions Vnr forment une base orthonormale de L{R.), [Mey86]. r;r*
s'écrit alors :

V.,o : Tffi tV(2-- x - n) (qn) e 22

Les equations de décomposition et de reconstnrction deviennent :

(3.8)

(x): Lrrc.r(D vr,"
c.r(D : < q v,,o > = J (*) v-," &

(3.e)
(3.10)

La base Haar est un exernple classiqug elle rejoint ce qpe de base orthonormale et elle
est construite à partir de la fonction zuivante :

h(x): I pour xel0,ll2l

h(x): -l pour xe l l l2,l l
h(x) :0 ailleurs.
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Dans la suite est développee la définition de I'analyse multirésolution. Par la même
occasion, est présentée une méthode de construction de bases d'ondelettes orthonormales.

III-3. Analyse multirésolution

C'est au début du siecle que I'analyse multirésolution est appanre avec les travaux de
Haar et Littlewood-Paley zur I'approche multiechelle. Ce n'est que ces dernières années qu'elle
se voit liée à la théorie des ondelettes orthonormales développée par Y. Meyer en 1985.

D'autre part, des outils de filtrage numérique, pour la représentation pyramidale des
signaux digitaux, sont apparus avec les travaux de Burt et Adelson (pyramide Laplacienne) et
dEstaban et Galand (sous-bande) dans le cadre du traitement de I'im4ge ou de la parole.

Enfin" on peut considérer que le point de convergence de tous ces travaux se trouve dans
I'analyse multirésolution développee en 1987 par S. Mallæ et Y. Meyer.

3-3- 1. Définition d f une analyse multirésolution

LIdée de base de I'analyse multirésolution est de présenter une fonction f avec une zuite
d'approximations zuccessives. Chacune d'elles, est une version lissée de f avec une fonction de
plus en plus dilatee. Les approximations successives sont de résolutions diftrentes, d'où le
nom d'analyse multirésolution.

On se limite à l'étude d'analyse multirésolution dyadique des signaux (x) de LtlR),
fonction à energie finie. Elle consiste en : [Mal89a]

. une famille de sous-espaces Z. c Lr(R), m eZ,

... c V_z c V-, c Vo c V, c V, c. ...
= {0}, u V^: L1B),
(*) e V^ë \2x)e V*,

(3. r r)
tel que ÀV^

et

Cette relation précise que les Z- correspondent à diftrentes échelles.

. il existe une fonction 0 e Vo appelée "fonction d'échelle", telle que les Q*o constituent
une base orthonormale deZ^. Elles sont donnees par :

0.r(x): 2''n q(2- x - n) (qn) e 22 Q.r2)

Si on note P- I'opérateur de projection dans ,2. et P-(D la fonction projection de f dans
Z-, dans ce cas P.(f) est I'approximation de la fonction f à la résolution 2-m et est définie par
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les relations suivantes :

P-(D: )" c.r(D 0,," (3.13)
avec

c.r(D:<q0.r,t=J(*)0,r(x)dx (3.14)

3-3-2. Lien aYec les ondelettes

Il est clair que les fonctions approximations de f perdent des informations au fur et à

mesure que m devient grand. On définit ces informations comme des fonctions détails

appartenant au sous-espace V[/'^complémentaire de Z- dans V^*, W^ est défini par :

w^LV^
W^@ V^= V^*t

(3.lsa)
(3. lsb)

(3.15d)

(3.l se)

(3.16)

Si on note Q^l'opérateur de projection de f dans W^, alors la diftrence d'information

entre deux approximations successives P-(f) et P-*r(f) est donnée par :

Q^$) = P-(D - P-*r(D (3.l5c)

De même Q^(D est donnée par la projection orthogonale de f sur le sous-espaeæW^.

On montre alors qu'il existe une fonction V € Wotelle que I'e'nsemble {V*" 
- 2ût2 V( 2--

x - n))o.z forme une base orthonormale de W^. La base {V-r, rq n e Z} n'est autre que la

base orthonormale des ondelettes de Il(R) définie dans le paragraphe précedent.

Puisque Q^(D e W^, on peut écrire alors :

Q^(D = In d-".(D v..,
d-"(D: < 4 v,,o >: J (*) v.r(x)dx

Dans [Dau88], on montre qu'il existe une fonction oq telle que la fonction d'echelle Q(x)
vérifie la relation suivante :

0(x) = I' ao Q(2x + n)

Ainsi, on peut déduire la fonction V à partir de Q par :

V(x) = L CI)noç"1 Q(2x + n) (3.17)

Cela montre que les ondelettes sont une conséquence directe de I'analyse multirésolution.

La suite de ce chapitre est consacrée à I'implémentation d'un algorithme de
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décomposition d'une séquence de données en coefficients d'ondelettes, le lien avec la
décomposition en sous-bande et la construction de filtres en rapport avec les fonctions V et 0.

III-4. Implémentation

Dans son implémentation algorithmique, S. Mallat a exploité les caractéristiques

attractives de I'analyse multirésolution pour développer un algorithme de décomposition et

reconstruction des signaux 2D images. Il a suivi la même philosophie utilisée par Burt et

Adelson dans la construction des pyramides Laplaciennes qui est à I'origine des methodes de

construction multirésolutions. Cette implémentation est plus efficace et permet même sous
certaines conditions une sélectivité directionnelle des activités frequentielles.

3-+1. Algorithme : cas mono-dimensionnel

En pratiqug les signaux sont discretisés. Soit so le signal à decomposer en coefficients

d'ondelettes. On suppose que le signal so est à la résolution de départ, on le note alors soo. La

décomposition est réalisée en utilisant une analyse multirésolution. Pour cela" les espaces Z-
sont supposés définis et la fonction d'echelle Q existe, de sorte que les conditions (3.11) et

(3 .12) soient satisfaites.

A la sequence soo correspond une fonction f de Zo telle que :

(x): 
?'lOttr-")

On peut construire alors toutes les versions réduites P-(D correspondant à f aux

diftrentes résolutions, de même les p-(f) correspondant aux détails perdus entre deux
résolutions zuccessives.

Etant donné que f e Vo,larelation (3.15) nous permet d'ffre f sous la forme :

f=Pt(D+Qr(D

A P,(D correspond la sequence réduite s'o et à p,(f) conespond la séquence detail dto.

On peut écrire :

P,(D: 
?"10,"

Q,(D: Tul*'"

Les sequences sr et dt sont respectivement la version lissee de s0 et le signal détail perdu

entre les versions s0 et st. Elles sont deduites à partir de s0. La séquence st s'écrit :
s'k = <l 0rÈ

et
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En remplaçant f par sa valeuq on a:

str = Is3< 00,o, 0r*>

De la même manière on O**r la séquence dt :

(3.18a)

(3. lea)
(3.leb)

(3.20a)

(3.20b)

(3.zra)

(3.21b)

dt* = Irl .00,o, Vr,r ) (3.18b)

3-+2. Relation entre analyse multirésolution et banc de filtre

Les produits scalùes qui apparaissent dans les equations de calcul des séquences st et dt
peuvent être écrits dTrne aure manière. Si on pose h(n) et g(n), deux fonctions telles que :

h(n) = < O$t2),O(x-n) ) 2'nJ qVzplx-nlCx
g(n) = <ry(xt2),0ft-n) ):2'w J V(x/Z)0(x-n)dx

Les relations (3.18a) et (3.18b) peuvent s'récrire alors :

s'*:  )h(n-2k)sl
n

d'*:  )g(n-2k)sl
n

On montre facilement qu'à partir des relations précédentes, on peut géneraliser ces
relations pour determiner toutes les autres versions reduites et par consQuent, les versions

details correspondantes de la séquence d'origine soo. Les formulations generales sont données
pax:

d*: )h(n-2k)sf,1
D

d*= Ig(n-2k)sf1
D

Cet algorithme utilise les mêmes fonctions h(n) et g(n) à tous les etages de

decomposition. C'est ici que réside l'importance des analyses multirésolutions, sur le

dweloppement dbn algorithme de décomposition rapide dbn signal en coefficients

d'ondelettes.

La fonction h(n) n'est autre que la fonction rL de la relation (3.16) à un facteur {2 près.

Elle est étroitement liée à la fonction d'échelle 0. On peut aussi écrire cette relation de la façon

zuivante:

o(to): H(co/2) a@12) (3.22)

Ou O(to) et H(to) sont respectivement les transformées de Fourier de Q et h(n). A partir

de la relation (3.17) on deduit la relation qui lie e(n) à h(n) : [tvlal89b]
g(n): (-l)*t h(n-l)

29
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Qu'on peut aussi ecrire sous la forme :

G(co) = e'i'H(to)

Enfin la relation entre y et Q dans le plan frequentiel et donnee par :

Y(co) : G(co) O(ro).

(3.2s)

(3.26)

Le fait de définir h et g, simplifie énormément le calcul des coefficients des ondelettes

c.r(D : < fl V ,,o > et ceci par un procédé itératif utilisant les mêmes fonctions h et g tout au

long du traitement, cornme on va le voir. Il faut noter que les fonctions h et g sont fixees par le

choix d'une analyse multirésolution.

On utilise les mêmes fonctions à tous les niveaux de la décomposition, par conséquent, la

décomposition dwient aussi simple que la construction de la pyramide Laplacienne vue

precédemment. Les fonctions h et g ne sont autres que les réponses impulsionnelles des filtres

respectivement passe bas €t passe haut définis en sous-bande. Les relations (3.21)

correspondent bien à un filtrage zuivi dTrne décimation. La figure (3.1) représente le schéma"

en une dimension" de décomposition d\rne sequence so en une version lissée sr et une version

détail d'. Après J itérations on obtient la s@uence (dt, ...., d, ... , d', s') constituee des versions

details successives et la version la plus réduite de sr.

--l Ho l-<O-sr r,--fg-g-]i
f __ l - y  

! - L f co ]_@Fdr
" 

-_l-{co 
F*@,*dt

Figure 3.1: Re,présentation de la décomposition dIrn signal enversions lissées et détails.

3-+3. Comparaison avec la pyramide Laplacienne

La relation (3.21a\ correspond à la même décomposition que celle de la pyramide

Laplacienne de Burt et Adelson (l-l) où la fonction de pondération w(n) et renrplacée par

h(n). La différence entre ces derur méthodes est dans I'obtention de la sfuuence détails dt.

On montre que h vérifie les mêmes contraintes (l-8) et (l-9) que w. Par ailleurs g vérifie
la relation IS(nl = 0 qui est en rapport avec la nature diftrentielle de g.

Dans les pyramides Laplaciennes le nombre total d'éléments, après J itérations, est

supérieur au nombre d'éléments en entrée. Par contre lalgorithme développé ci-deszus garde

constant le nombre de coefficients, grâce à l'orthogonalité des fonctions d'analyse. En plus,

cortme on va le voir, il permet nne sélectivité directionnelle, dans le cas bi-dimensionnel" sans

coût supplémentaire, un autre avantage sur la pyramide Laplacienne Mal89bl.
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3-4-4. Reconstruction

Le problème de la reconstruction est plus simple avec cet algorithme de décomposition.

A paltir de la relation (3.15) on peut écrire :

4-'(0 :4(D + Q:(D
: Ik $r 0:* + It dr V:*

La version s-' s'écrit :

$-'o : <4-t(0 , Oj-,r t

alors si'o : Ik $r.0j*, Qj-,,o* It d..V.i* Q:-,rt
sj-'o : In h1n-2k)S* + \ g(n-2k)d* (3.29)

On ranarque alors que la reconstruction est facilitee par I'analyse multirésolution et

I'algorithme de décomposition et utilise aussi les mêmes filtres que la décompositioq figure

3.2. L'operation de reconstruction peut être réitéree en utilisant les mêmes filtres jusqu'à la

reconstruction du signal d'origine.

Figure 3.2 : Reconstnrction de la version st a pæjr de la version inférieure sl-l et au
sigûal détait dl-r .

Un exemple de décompositioq d'une séquence ligne dTrne image, est donné par la figure

(3.3).

IrI-5. Exemple de construction d'ondelettes à partir d'une analyse
multirésolution

Un exemple d'analyse multirésolution de L'(R) tlem88ltBatÙ7f, constnrit à partir des
splines polynomiales d'ordre n-l dans chaque intervalle [h k+l] k e Z, est donné dans la zuite

du par4graphe. La fonction d'échelle tD(co) associee à cette analyse multirésolution est donnée

par la relation suivante :

O(to): o{ (A2n(o))'t,

Où la fonction {(co) est définie par :

A"(o) = jlco+Zkn)-o
k=+-
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Figure 3. 3 : Exemple de décomposition en versions réduites et versions détails
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Un cas particulier des splines polynomiales est le cas des splines cubiques qui correspond
à n: 4. Dans ce cas, on pose C(ro) : &(co). La fonction O(ro) peut s'écrire en posant :

C(co) : l/lOs (N1(ro) + N2(ro)) (sin(ro/2))-8

avec

N1 (2ro) : 5+30(coslol))2+rO(sin(ro))2(cos(ol))2

N2(2co) = (sin(co))a(cos(ro))2 + 2/3 (sin(co)12 + ZO(cos(ro))4

On a alors :

O(ro): o)4 (C(o)-tl2

La fonction de transfert H du filtre passe bas correspondant à cette analyse
multirésolution est deduite à partir de la relation (3.22), soit :

H(ro): 24 (c@ycQa))"o

La fonction ondelette correspondante est établie à partir de la relation (3.26) et sa
transformee de Fourier est donnée par :

Y(co) : e{d co'a(C((D/z +rù)tn (C@)tC(a/z))t2

Enfin La fonction G passe haut peut être deduite de la relation (3.25).
Les graphes correspondant à chacune des fonctions précedentes sont présentés dans la

figure zuivante:

I

0.5

0

-05

- l

I

0.8

0.6

0.4

o,2

0

I

0.8

0.6

0.4

0.2

0

-r0 -Ît o IE t0 -l0-2fl-n 0 n 2ft l0 ro

Figure 3.3 : Fonction d'échelle Q et ondelette ry correspondante et leur Eant'ormée de Fourier consEuite
à partir d\me analyse multirésotution spline cubique.
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Table 3.1 : Coe,ficients qor{F11)

o o:s 0.6

Figure 3.4 :Le filtre H qui découte de I'analyse multirésoluton
spline oùique

III-6. Construction d'une analyse multirésolution à partir d'un
banc de filtres

On a vu au paragraphe precedent comment à partir des relations (3.21) et (3.29) on peut

réaliser un algorithme de décomposition et de reconstruction d\rn signal en coefficients
d'ondelettes. Cependant, pour réaliser cette opératioq il sufft d'avoir les filtres h et g.
L'analyse est utilisee seulement pour générer les filtres appropriés.

On peut se poser maintenant la question suivante, peut oq à partir des filtres h et g

construire une analyse multirésolution? Ceci est le propos de ce paragraphe.

3-G1.. Condition sur les frltres

Tout d'abord, il faut établir les propriaés des filtres génerés par les analyses
multirésolutions puis déterminer directement les filtres satisfaisant ces proprietés sans passer
pour autant par une analyse multirésolution.

On définit deux opérateurs 11 et G qui réalisent les operations représentées par les
relations (3.21). Chacun des opérateurs correspond à un filtrage avec respectivement les filtres
H et G (dont les réponses impulsionnelles sont respectivement h(n) et g(n)), zuivi d\rne
opération de décimation. On pose alors :

s r : l / so

d r=  G  so

De même pour la reconstruction et à partir de la relation(3.29) on pose :

a

(3.30)
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so:fI* st + G* dt (3.3 r)

Les opérateurs H* et G* sont identiques aru( opérateurs préédents, sauf qurils sont

précedés d'une opération d'interpolation.

La première propriété des filtres est obtenue à partir des relations (3.20) par:

PI. HH* + GG:Id

La seconde définit I'orthogonalité. A savoir :

P2 .  HG:O

Une troisième propriété est en rapport avec le caractère passe bas et passe haut des

filtres H et G.

P3. Lh(n): {2

Eg(n): o

Une dernière proprieté, en rapport avec la réitération de I'opérateur l/, appelee
'régularité", est la suivante :

P4. La fonction constante par morceau définie par (II*)ke doit converger vers une

"bonne" fonction régulière (c'est à dire une fonction qui admet plusieurs

moments nuls) quand /r tend vers l'infini. /r est le nombre d'itérations, e est la

fonction impulsionnelle (e(0): I pour rÂ et nul ailleurs).
La fonction vers laquelle converge (IIgke n'est autre que la fonction d'échelle Q
définie précédemment.

Cette dernière proprieté découle de la relation (3.22) qui lie la fonction d'echelle au filtre
passe bas et qui peut s'écrire atrssi sous la forme zuivante :

o(ar): ft 
"1r-,r;J=r

(3.32)

Un exemple de la convergence de la fonction (H*)t!s est donné par la figure (3.5). On

rernarque que si la condition P4 n'est pas satisfaite, (II*)ke converge vers une distribution

singulièrg figure (3.5b).

On peut conclure enfin que si les filtres H et G remplissent les conditions Pl à P4, alors

ils peuvent construire une analyse multirésolution [Dau88].
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Figure 3.5 : a) re mtre t;fffiHtr*H5ilirffii"lif condition de réeurarité.

3-G2. Relation ayec les CQF

Ces relations ne sont pas nouvelles. Les conditions Pl à P3 sont similaires arx conditions

déclarées par Smith et Barnwell [Smi87] pour construire les CQF "Conjugate Quadrature
Filters". Ils sont un cas spécial des QMF "Quadrature Mrror Filters" etablis par Esteban et
Galand [Est77]. D'ailleurs on peut montrer que les conditions Pl et P2 sont equivalentes à la
relation lH(ro)1'z+lH(ol+æ)l'=2 qui est une relation déjà vérifiee par les CQF. Les CQF

réalise,nt une reconstruction exacte sans "aliasing", tout cotrlme les QMF, mais ils sont

dépounnrs de toute distorsion d'amplitude et de phase, (cf chapitre precedent). Cependant, la

condition de régularité P4 n'etant pas imposée, ces filtres ne sont généralement pas equivalents
à des bases d'ondelettes orthogonales.

En conclusion, on peut dire que les filtres H et G qui accomplissent les conditions Pl à
P3, c'est à dire les CQF, associées à la condition P4 déterrrinent automatiqueme,lrt une base

d'ondelettes orthogonale de Ll$). Cette dernière condition fait qu'au filtre H est associé une
fonction d'échelle 0. La fonction Q admet de plus un support compact. Plus exacternent, si h(n)

* 0 pour 0( n $.[, alors Q a pour support l'intervalle [0, NJ. Quant au zupport de la fonction
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ondelette associée, c'est I'intervalle [(1-]ù/2, (1+N)/21 [Dau88].

3-G3. Construction des filtres

Une façon d'aszurer que la condition P4 soit satisfaite est que h(n) puisse s'écrire sous la
forme:

pourN>2

Eh(n)et"o : 2-N(l+e''9-NQ(co)

lQ(or) '': ,}j+)sin2-i1rolzl 
+ sin2N(ro/z) R((cos(or/2)

(3.33)

(3.34)

Où R est une fonction impaire en cosinus, [Dau88].

Des exemples de fonction d'échelle Q et ondelettes associee ty, construites à partir des
filtres définis par les relations précédentes (pour R = 0), sont représentés sur la figure (3.6). On
constate que la régularité des fonctions Q et y augmente avec N, c'est à dire, il existe un p > 0
te lque0etVe CN.

N=2

N:10

Figure 3.6: Les fonctions Q et y pour difrére,rtes valeurs de N et R = Q dnns la relation (3.34)

0Ft

I

N6

- r 0 t l 0
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IV. Les Ondelettes Biorthogonales

fv-l. Introduction

La théorie des bases d'ondelettes orthogonales et I'analyse multirésolution nous ont
conduit à la génération des filtres permettant I'analyse en multirésolution et la reconstruction
parfaite.

Les filtres construits sont des filtres à reponse impulsionnelle finie, de très courte taille,
satisfaisant la condition de régularité qui est une condition qui permet de donner un aperçu du
comportement du filtre tout au long des décompositions.

Une contrainte zupplémentaire, fortement zuggerée pour des applications telles que le
codage ou la compression des images, est liee à la sensibilité de I'oeil à toute distorsion de
phase. Pour cel4 il faut utiliser des filtres à phase linéaire. Si on réussit à constnrire des filtres
symétriques et à reponse impulsionnelle finie, alors cette contrainte sera parfaitement remplie.

IMais, avoir des filtres RIF orthonornai( à reconstruction exacte et à phase lineaire est
malheureusement impossible, [Smi86][Bar82]. Seul les filtres correspondant à la base de Haar
peuvent repondre à cette exigence sans repondre au critère de la régularité.

On verra dans ce chapitre qu'en relâchant la condition de I'orthogonalité il est possible de
construire des filtres à phase linéaire et à reconstruction parfaite. Dans les chapitres précédents,
il a toujours eté question de schémas de codage où les mêmes filtres h(n) et g(n) sont utilisés
pour la décomposition comme pour la synthèse. Nous allons étudier dans ce chapitre un autre
schéma de codage dont le banc de filtre permettant une reconstruction exacte admet des filtres
de synthèse diftrents de cenx de la décomposition. Ces t1ryes de filtres sont plus flexibles et
sont faciles à construire, de plus, ils ont I'avantage d'être symetriques, ce qui n'est pas le cas de
cerD( vus précedemment.
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Des filtres de ce type ont été développés par Vetterli, Smith et Cohen dans [Vet86],
[Vet92l, [Smi87] et [Coh92]. Les premiers ont développé ce principe dans un schéma de
codage en sous-bandes. Quant à Cohe4 il a établi les principes mathématiques des analyses
multiresolutions où les bases d'ondelettes orthonormales sont devenues bases d'ondelettes
biorthogonales. Ce sont des bases duales Vos et Vo-, chacune donnee par dilatation et
translation des fonctions uniques et non orthogonales V et ry'.

L'analyse multirésolutioq liée à des bases d'ondelettes biorthogonales, devient
légèrement plus complexe. A savoir que toutes les propositions vues précédemment sont

"doublées", particulièrement les cas des espaces emboîtés d'approximations et aussi les
fonctions d'echelle 0 et 0'.

n/-2. F'iltres et conditions de reconstruction parfaite.

Si aux fonctions 0 et V on fait correspondre les filtres h a g on peut écrire :

s'o: )h(n-2k)sl

d'*= Ig(n-2k)sl

Et si leurs fonctions duales 0' et V sont liees aur filtres h' et g', I'equation de
reconstruction s'écrira alors :

s'fl = )[h'(2n - k)sl + s' (2n- k)dl]

Avoir une reconstruction parfaite revient à avoir : st: so.

Ceci peut se traduire par les relations zuivantes :

(4.1)

g(n) = (-l)t* h'Gn)

g'(n): (t;th trçn; (4.2)
On note h'' le conjugué de h', une solution au problèrne revient à trouver là les filtres h et

h'solution de I'equation suivante :

h(z)h''(z) + h(-z\tf (-z) = ).

4'

(4.3)
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fV-3. Construction des analyses multirésolutions

En suivant la même philosophie développée au chapitre précedent on établit les relations
qui lient les filtres à une analyse multirésolution et repondent à la relation (4.3).

Soient mo et m'o deux fonctions périodiques liées aux fonctions h et h' par les relations
zuivantes (transformée de Fourier de 2'toh et 24nh"1 :

rb(Ë):) ' tn lh(n)sia

m'r(ç ) 
- )'tnx h'(n) es€ @'4)

Comme vrr au chapitre précédent, les fonctions 0 et 0' sont liées à h et h'par:

De même que dans le cas orthogonal, on déduit une relation entre les fonctions
ondelettes V et V et les fonctions d'échelle correspondantes 0 et 0'.

A partir des relations (4.2) et (4.5)on peut écrire :

o(€) = n,o(A}a(Az)
o'(€) = m'o(U2) o'(A2)

Y(Ë) = e-iuz m',o'(El2+Tù AGlz)
Y'(€) = sia2 rro(ED+n)a'(El2)

(4.5)

(4.6)

Noter que les fonctions 0 et V sont liées par la fonction m'o et non par mu, et inversement
pour 0'et ty'. Ceci est une conséquence de la relation@.2)

Enfin s'il existe un e tel que :

10(6)l< c(l+ lËD''o*
lo(Ë)l < c(t+ l6D-'o* (4.7)

Alors toute fonction f de Lt(R) peut s'écrire sous la forme : [Coh92]

f  : I .q{* tv i*
I,J

: ) 'q v:*tvi*
I,J
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VI-4. Exemples de construction de filtres liés à des bases
d' ondelettes biorthogonales

Avoir des filtres à phase linéaire revient à choisir nb de sorte qu'elle vérifie nb((): m'GË).
A partir des relations (a.3) et (a.$ on peut déduire la relation suivante :

mo(Ë)m'o'(6) + m'o((+æ)m'o'((+æl = 1 (4.8)

Si on trouve rno et m'o vérifiant la relation (4.8) on déduit, par I'intermédiaire des
relations (4.5) et (4.6),les fonctions d'échelles et les ondelettes correspondantes.

lV-+|. Ondelettes biorthogonales associées à la pyramide Laplacienne
de Burt

La fonction mo est liee dans ce cas au filtre utilisé par Burt (noyau de pondération) pour
construire la pyramide Laplacienne, voir chapitre I. rq s'ecrit alors :

nb(Ë) : -(u4 -2a) s-2i1+ t/4 e'iï + a+ ll4 e'iï+ -(ttq - 2a) saiE

Pour diftrentes valeurs de 4 la valeur 0.6 donne la plus petite entropie des coefficients
de la pyramide. Pour cette valeur de a" nb() s'écrit :

nb() : (co s(Ç2))\r + a I s sn2(Q 2)')

La fonction m'o duale de mo et qui satisfait l'equation (4.8) est donnée par la relation
zuivante:

do(E) : (cos(Ç/2)f( I +6/s sin(AD - 2aB}sna(Q2))
Elle peut aussi s'écrire sous la forme zuivante :

do(€) = l/280[-3e-3iB -lsroiË + 73e'iE + t7O +73€iE -t5e-2iË -le"iI

Les coefficients des filtres h et h' sont donnés par le tableau (4.1). Les fonctions d'echelle
correspondantes et les ondelettes associees sont représentées par le graphe de la figure (4.1).

Tableau 4.1 : Filtræ ûrux relatG à la
fonction de pondération de Burt pour ad. (noté F23)

0 tl !2 ùl
lAJ2 hn 0.6 0.25 4.05 0

11280{2 hh 170 73 -15 -3
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{ù {t

llt,' v'

Figure 4.1 : Les fonctions 0, 0', V, et V pour m0 conespondant au filtre
Iaplacien de Burt

D'autres exemples peuvent être développés, en particulier des exemples liés aux cas des
splines. Pour trouver une solution à I'equation (4.8), on part de la constatation suivante

[Coh92], si ry e C" et V e CD alors mo(Ç) et mo(Ç) sont divisibles respectivement par (l+eiË

)"*t .t (l+e-iË;r+t. Les valeurs de L et L'doivent être choisies zuffisamment grandes pour que Q
et ty soient raisonnablement régulieres. Cela revient aussi à ce que les fonctions rn' et mb

soient divisibles par un nombre pair de cos(Ç/2). Dans ce cas m0 et m'o s'écrivent :

nb() : (cos(Ç2)'t po(*.(6))

mb@ : (cos(Ç2)'* p'o("os(Ë)) (4.e)

(4.10)

On donne dans les paragraphes zuivants deur enemples de construction d'ondelettes

biorthogonales liés à ce tlpe de fonctions. La première liee directement atr:r splines, mais qui

engendre des filtres très dissymetriques €,!l longueur. La deuxième remédie à cette dissymetrie
par factorisation de la relation (4.10), une approche qui nous rappelle la constnrction des filtres
par I'approche de LeGall décrite au chapitre sous bandes.

po(cosÇ)p'o(*,6)=à (+)(Y)' . (Y)- R(cosÇ)

tt2



Ondel eltæ blorhodotales

lV-+z. Cas des Splins5.

Si Q est une fonction spline d'ordre \ alors le mo correspondant s'ecrit :

rbrel : 11 (cos(/2). = 
_-H;r-"[ù) t*

avec n = I si N est pair et 11: expfiQ2) si N impair. Le filtre dual m'o correspondant

s'écrit alors comme suit :

mb():n (cosV2t 
à(+)r.,C 

/2) +(sn"l/z)"n1cosO

avec N > l, N+I\f = 2k et R un polynôme impair.
Le tableau zuivant donne des exemples de filtres h et h' pour R: 0 et N: 2 et pour

diftrentes valeurs de IrI.

banc de filtre oour N= 2 et N :4 est noté F2l

N = 4

N = 2

Tableau 4.2: exemples de filtres h et h' pour R = 0, N= 2 et N = 2,4,6 etE.
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Figure 4.2 : Iæs fonctions 0', V, et V' pour difrérentes valeurs de N générées à partir d'une fonction.B-
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IV-4-3. Variante des splines

On remarque dans I'exemple précedent que si V et V ont la même régularité, ceci produit

des filtres avec une grande dissymétrie en longueur. Dans I'exemple zuivant, on construit une
variante des splines qui remédie à cette dissymetrie .

Pour R = 0, on factorise la relation (4.10) conrme dans I'approche de Le Gall décrite dans
le chapitre 3, de sorte que les longueurs de mo et m'o soient assez proches. Les exemples
suivants sont donnés pour N : N : k et pour des valeurs de k : 4 et k : 5.

Tableau 4.3 : Coe,fficients des filfres pourk =4 et F5.
banc de filres pour l=4 est noté

k :4 0 +l t2 t3 x4
hn .557543 .295635 -.028771 -.045635 0
h'n .ffi2949 .266,8@. -.078223 -.016864 .026748

lF5 0 tl x2 fl t4 t5
hn .636046 .337150 -.06tt7 -.096661 -.00190 .009515
h'n .520E97 .2U379 -.03851I .005620 .028063 0

La figure zuivante donne le graphe des fonctions 0, 0', V et V relatives aux fonctions nb et m'o
pour k:4 et k = 5.

fV-5. Conclusion

Nous avons présenté, dans cette première partie, une approche unitaire des techniques de
la pyramide Laplacienne, du codage en sous-bandes et de la transformation en ondelettes. Les
similarités entre les diftrentes approches ainsi que les diftrences ont été examinees. Enfin
nous avoilt montré dans le chapitre III comment à partir de I'approche de la décomposition en
pyramide Laplacienne et les principes du codage en sous-bande il était possible de remonter à
la theorie des ondelettes et son implémentation.

Aprés cette synthèse detailee, la deuxième partie de ce mémoire est consacrée à l'étude des
propriétés statistiques des coefficients issus de la decomposition des images (signal 2D) en
pyramide d'ondelettes et leurs codages scalaire.
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V, et V pour une variante de splines avec N=N
a)k=4b)k=J.

Figure 4.3 : Les fonctions Q, Q',
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Deuxième Partie : Introduction

La transmission d'images numériques, qui se manifeste actuellement par une évolution rapide,
provoque un déferlement d'applications, télécopies, visiophone, vidéoconIérence, TV numérique,
TVHD, etc. Aussi sur le plan de I'archivage, I'image numérique continue sa conquête, CDI,
empreintes digitales, images satellites, catalogues (musique, filra produits manufacturés...)...

Mais le facteur capital, qui coopère pour une telle évolution est la compression. En résumé,
comprimer une image revient à reduire le coût de son stockage eUou de sa transmission. Pour des
applications très diverses, la compression est alors une necessité et un moyen pour améliorer le
rapport qualit#coût.

Pour comprimer un signal il existe deux types de méthodes. La première est dite sans perte. Elle
est à base de techniques de réduction de la redondance et appliquée généralement aux donnees. La
seconde est dite avec pertg à base de techniques de zuppressions d'informatiorxi non pertinentes.

Souvent les deux techniques peuvent se combiner. Les méthodes avec pertes sont particulièrement
utilisees en son et en image. C'est ce q/pe de codage qui sera largement abordé dans le cadre de ce
mémoire.

Que faut-il entendre par le terme perte ?
Les techniques de compression avec perte s'occupent d'éliminer deux tlpes d'informations :

information redondante et information non pertinente.

. L'inlormation redondætte :
Elle peut être définie comme "une fonction de messqge répetitiveu, donc non nécessaire, au sens

où si elle manquait, le message serait encore complet.
En d'autres termes ceci revient aussi à dire quTrne information redondante est une information

corrélee. Pour réduire alors la corrélatioq plusieurs techniques existent, en particulier des
techniques de transformation. Une transformation est la représentation du signal sous une autre
base qui produit des coefficients moins corrélés (theorie de Shannon). Une telle transformation doit
être inversible pour être capable de realiser I'opération inverse afin d'obtenir le signal de départ.
Nous allons montrer que la transformation en ondeletteg introduite dans la première partie répond
efficacement à ces exigences.

. L'information non pertinente :

Une information est non pertinente si sa présence ou son absence n'est pas perçue de façon
gênante par I'utilisateur final. Sa perte conduit à une altération irréversible du fait de la perte d\rne
partie de I'information. C'est une grandeur très subjectivg elle reste très diffcile à cerner et elle est
essentiellement dépendante de I'application visee. Ainsi une information non pertinente en
videoconférence ne I'est pas nécessairement en imagerie médicale.

Les exemples de pertes d'informations sont nombretx. Nous pouvom citer celui de Musicarn qui
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est I'algorithme normalisé pour le codage à reduction de débit du signal Audio. Il utilise un procedé
qui en présence de deux tlpes d'informations spécifiques, ne retient que la plus pertinente. Le signat
résultant a une qualité subjective acceptable. Pour cela, Musicam se base zur des modèles
psychoacoustiques quantifiant I'effet de masquage mutuel entre les informations. Une information

"masque" une atrtre quand elle la rend inaudible.

Un autre exemple classique est la numérisation de I'image analogique. Elle subit deux
quantifications, une sur les évolutions temporelles et une autre sur I'amplitude du signal. Dans le cas
de la quantification temporelle (échantillonnage), il n'est gardé dlrn signal continu que des
échantillons pris à des intervalles réguliers de temps. Si on respecte le théorème de Shannorq le
signal est entièrement reconstitué à partir de ces echantillons. Ceci revie,nt alors à un codage sans
perte si on ne tient pas compte des pertes introduites par le pré-filtrage des systèmes de
numérisation. La quantification d'anplitude permet de représenter les echantillons précedents du
signal vidéo par des termes quantifiés et numérisés. On constate que plus le nombre de niveaux de
quantification est faible et plus I'image perd en qualité. I-es 256 niveaux de gris (chaque pixel est
codé alors zur 8 bits) sont un large compromis qui satisfait la plupart des applications, et la perte

introduite est presque imperceptible.

Dans les exemples présentés, la quantification utilisee suit une loi uniforme à pas constant. Dans
le cas contraire, il s'agit d'une quantification non uniforme ou à pas variable. Ce procedé sera
largement illustré dans les chapitres zuivants pour quantifier les coefficients de la pyramide

ondelettes. Nous allons chercher à fixer le nombre de pas de quantification et les placer de manière
à minimiser la distorsion du signal. En d'autres termes, on vise à avoir le moins de perte possible
pour un débit donné. C'est un quantificateur non figé qui s'adapte à la statistique du signal.
L'objectif est de construire un codeur qui minimise l'errzur introduite sur le signal. D'autre part, il
doit distribuer cette ereur de sorte que la distorsion de I'image reconstruite ne soit pas perçue d'une
maniere gênante par l\rtilisateur. Sachant que normalement, plus le débit est faible et plus I'image
reconstruite perd en qualité. Le but alors est de satisfaire le compromis qualitddébit.

Les quantificateurs cités ci-dessus sont de la famille des quantificateurs scalaires et sont
considerés conrme des opérations de compression avec perte. Ainsi, cette derxième partie est
consacree à I'aspect codage scalaire des coefficients d'ondelettes. On décrit au chapitre 5 comment
décomposer une image en pyramide d'ondelettes, une opération qui réalise une réduction de la
redondance spatiale, une première etape vers la compression. Ceci est zuivi d\rne étude des
propriétés statistiques de ces coefficients. Le chapitre 6 traite le problème d'allocation de bits. Ceci
permet une distribution optimale des bits au:r diftrentes composantes de la pyramide d'ondelettes
en nre d'un codage scalaire optimal de leurs coefficients. Au chapitre 7, il sera dweloppé un
quantificateur scalaire optimal. Les chapitres 8 et 9 sont relatifs à une approche algorithmique de
I'allocation de bit et à une introduction au codage par zone morte.
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V. Image et Pyramide d'Ondelettes

V-1. Introduction

Dans la première partie, rl a é*é présenté la transformée en ondelettes lD. De
nombreuses methodes d'extension en plusieurs dimensions oristent, en partiorlier le cas
bidimensionnel de l'image. On peut distinguer deux catégories de transformation 2D. Les
analyses multirésolutions separables et les analyses multirésolution non separables. Dans le
premier cas, on trouve I'analyse mutirésolution dyadique développée par Mallat Mal89b].
Dans le second, I'analyse multirésolution en quinconce (ou en J-Z), den"toppee par Feauveau

[Fea90], est un exemple. Dans la suite de ce mémoire, la decomposition dyadique séparable est
adoptée, puisqu'elle s'adapte au,x objectifs de notre schéma de codage.

V-z.Analyse multirésolution dyadique séparable

*2-l Définition d'une analyse multirésolution dyadique

Dans cette section, on dércrit l'extension du cas monodimensionnel au cas à deux
dimensions, concernant en paxticulier des applications e,n traitement d'images. Dans ce cas, le

signal est une fonction f(x, y) de L\R) à deux variables et à énergie finie. Les approximations
multirésolutions de L(R) sont des séquences d'espaces emboîtés de L2(R) qui satisfont
I'extension en deur dimensions des propriétés (3.1l).

Si on appelle (V2J..z une telle approximation multirésolution alors I'approximation d\.rn

signal (*,y) à la résolution 2- est égale à sa projection orthogonale sur I'espace V-. De la
même manière qu'en monodimension, il existe une fonction Q(qy) unique (fonction d'echelle)
qui par dilatation et translation forme une base orthonormale de chaque espace V2.. Les

fonctions de cette base sont donnees par :

0*1**y(av)= 2at2 QQffix'az'*v-ù 4 trx, 5, dans z (5.1)
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t2-2 Analyse multirésolution dyadique séparable

Pour revenir aux approximations multirésolutions dyadiques séparables chaque espace

V'. peut être décomposé en un produit tensoriel de 
' 
deux espaces identiques

monodimensionnels Vr^ de L,(R) [Mey88]:

v2.: vt- E vt.

La séquence (V2.)..2 forme une approximation multirésolution de L\rc) si et seulement si
(Vr.)-.2 est une approximation multirésolution de L2(R). Si la fonction d'echelle de (Vt.)-.,

est la fonction à une dimension Q(x) alors la fonction Q(AV) fonction d'echelle de V2- peut

s'écrire :

O(x,v):0(x) 0(v)
et O*r**l(x'Y) = 0.r.(x)0'-0)

(s.2)
(s.3)

De même qu'en lD, I'approximation du signal (x,V) à la résolution 2^ est donnée par le

produit scalaire zuivant :

c-(D: (< (qy), 0,r.(x)0,*0)>) (5.4)

5-2-3. Ondelettq bidimensionnelles associées

Le signal détail à la résolution 2^ est donné par la projection du signal sur I'espace W2-,

le complément orthogonal de V2- dans V2-*,. Les fonctions, générées par dilatation et

translation des trois ondelettes zuivantes, forment des bases orthonormales des W2- :

W(x,y) = 0(x) V(y)
v\qv) = v0) 0(x)
Yo(*,v) = V(x) V0)

(s.s)

y(x) est I'ondelette associee à la fonction d'echelle Q(x) dans le cas monodimensionnel.

Le signal détail sera compose de trois signau dn , dh- d do- résultant des produits scalaires de
(AV) avec les trois fonctions suivantes:

P*r*on(4v) : 0.r.(x)v.*0)
Yo*r**(x,v): v,r,(x)0,-0) (5.6)
Yd*1*o,y(4y) : v.*(x)v.*(y)

t2-4.Implémentation

La transformée en ondelettes bidimensionnelles peut être réalisée avec I'extension
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séparable de I'algorithme de décomposition monodimensionel (cf paragraphe III-4). Toutes

les lignes puis toutes les colonnes sont traitées par les filtres utilisés en lD. A chaque itération,

le signal s-*r(D, à la résolution 2'*r, est décomposé en signal version grossière s-(f) à la

résolution 2^ et trois signaux d'-, dh, d do-. Cet atgorithme est illustré par le graphe de la

figure (5.1). Les signaux détails d"., dh. et dd- constituent I'information perdue lors du passage

de la version s-*r(D à la version grossière s.(f) de résolution respective 2^*r et2^.

La décomposition en ondelettes séparables répartit le signal en un ensemble de bandes de

frequences indépendantes. Chacune corespond à une orientation spatiale particulière. Ainsi,

les trois signaux d"-, dh- d du- sont relatifs aux orientations respectives verticale, horizontale

et diagonale, figure (5.2).

. Ligaes C.olonnes

Sr  " '

ai
aj
oj

@
E

: Suppression dln élément sur deux
: Convolution avec un filtre

Limes Colonnes

Figure 5.1: Décomposition d'un signal image en ondelettes basée sur
I'algorithme de décomposition monodimensionnelle

lmdse & Dwanlde d'ondelettes

d.i d_i d.i
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d.i

i ld^ d: r_1

d.idj + t :

I _t, d_; t:,

d.i d-i d.i

Figure 5.2: Décomposition d\rn signal image en ondeletes séparables
basée sur I'algorithne de décomposition monodimensionnelle

La figure (5.3) représente une décomposition en pyramide d'ondelettes d'une image en

trois niveau:r. Chaque niveau est constitué de trois signaux détails correspondants aw(

orientations horizontales, verticales et diagonales. L'image reduite correspond la résolution 2-3

de I'image d'origine.

Dêtailsrelatifr à larésolntion2
€t cûrrespordad à la résolution
Êfuuenciolle horizomalo
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Figure 5.3: Exemple de décomposition d'image en pyramide ondeletrm.

$2-5. Reconstruction

Le schéma de reconstruction utilisé en une dimension peut être étendu au casi

bidimensionnel. A chaque etape I'image c.*r(D à la résolution 2'*l e$ reconstnrite à partir de

Iimage reduite c.(f) et des détails d-, dh- d du- correspondants. Cet atgorithme, qui fait appel

au( mêmes filtres qu'en lD, est illustré par la figure (5.4).

s
E
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oj
d u

E+l
S - t

al,
a-!
a1

@
E

: Insertion dïm élément nul sur deux
: Convolution avec un filtre

.Colonne.s . .Lipes .

Figure 5.4: Ræonstruction d\rn sigral image à partir des coefEcients
d'ondelettes

V-3. Caractéristiques df une pyramide d'ondelettes

Les deux représentations, image en pixels et pyramide d'ondelettes sont equivalente au

sens de l'égalité de Parseval [vlal89a]. La pyramide est constituee du même nombre
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d'echantillons que I'image en pixel de départ. Et puisque les deux représentatiot$ sont

equivalentes et constituées du mâne nombre d'echantillons, quels sont alors les avantages

d'une telle décomposition ?

Avant d'aborder ce sujet, il serait aussi intéressant d'ajouter à cette égalité de nombres

d'échantillons, l'égalité des formats d'échantillons aussi. De cette façon, la pyrarnide

d'ondelettes occupera un même nombre de bits que I'image en pixels. Nous introduisons dans

un premier temps ce qu'on appelle, l\rniformisation des échantillons. Par la suite, des critères

de choix des filtres seront établis pour repondre efficacement à la compression.

5-3-1. Uniformisation des échantillons

Uniformiser les données en entrée et en sortie rwient simplement à utiliser le même

format pour les pixels et les coefficie,nts d'ondelettes. Les images utilisees sont des matrices de

pixels numérisés et quantifiés sur 256 niveaux de gris et par consequent codés zur 8 bits. Les

coefficients rézultants de la transformation sont des valeurs réelles et nécessitent plus de 8 bits

pour les coder. Pour garder un débit binaire constant entre I'entree et la sortie il faw alors

uniformiser les donnees. Cela revient alors à coder les coeffcients en sortie sur 8 bits. Cette

opération est equivalente à une quantification scalaire uniforme sur 256 niveaux. Les valeurs

reelles des coefficients leur sont alors attribuees les valeurs entières les plus proches. Cette

opération d\rniformisation sera appliquee à toutes les images traitees par la zuite.

*3-2. Rfiuction de la redondance spatiale

L'étude des distributions de chaque niveau d\rne image décomposee révèle une

caractéristique intéressante de la décomposition en pyrarnide d'ondelettes. En effet, alors que

les distributions des valeurs de pixels des images d'origines ont une forme multimodale, celles

des images qui composent la pyramide ont une forrre particulière. En I'occurrence, elles sont

unimodales. Cependant, I'image de faible résolution refrouve presque la même distibution que

I'image d'origine, figure (5.5b). Ce 6pe de fonction de distribution peut être approchee par des

modèles mathématiques connus cornme on le ve,rra plus loin.

Vu que la distribution de ces coefficients nrest pas uniformg on procède à des mesures

d'entropies pour évaluer l'information contenue dans chaque niveau de la pyramide. La mesure

de la valeur de I'entropie d\,rn signal est définie par :

s= -DpilogZpi

Où I'indice i décrit I'ensemble des valeurs des coefficients et les pi représentent la

probabilité d'occurrences du niveau i des coefficients.

Le tableau zuivant donne ur exemple de mesure d'entropie des sous images d\rne
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pyramide d'ondelette.

On constate que la représentation en pyramide d'ondelettes réduit d'une façon

remarquable I'entropie du signal. Elle améliore nettement la valeur de I'entropie totale par

rapport à celle obtenue avec les pyramides Laplaciennes (cf tableau 1.2). Une première étape

vers la compression concerne la réduction de la redondance spatiale, Cette étape est bien

assurée par une décomposition en pyramide d'ondelettes comme le montre le tableau ci-dessus.

Résolution inférieure

Composante verticale

Composante horizontale

Composante diagonale

b
Figure 5.5b: a) Exemple première décompositon d'image etb)les distributions relatves aux différents signaux.
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$3-3. Effet des filtres sur I'entropie des coefficients

Une étude comparative sur des sous-images des pyramides produites par différents bancs
de filtres montre que les valeurs d'entropies sont relatives à chacun de ces derniers. Ainsi"
comme I'illustrent les tableaux (5.2) et (5.3), il existe une disparité entre les résultats obtenus
par les diftrents bancs de filtres. On obtient de meilleures performances dans les exemples
présentés avec la famille des filtres Fl I et F24.

Puisqu'on travaille dans une optique de compression d'image. Les filtres les mieux
adaptés sont ceux qui fournissent les meilleures entropies, en occrrrence le filtre Fl l. C'est un
banc de filtre QMF qui réalise une décomposition en pyramide d'ondelettes orthogonale. Il est
composé de deux filtres de taille 23x23 coefficients. Un autre banc de filtre qui donne un
résultat comparable, est celui notéF24.Il réalise une décomposition en pyramide d'ondelettes
biorthogonales. Ces filtres sont de taille 9xl5 coefficients. La troisième performance est
réalisee par le banc de filtre biorthogonal F23, detaille 5x7.

Tableau 5.2: Valeurs d'entropies des différents niveau,x de pyramide
d'ondelettes en fonction

Tableau 5.3: Valeurs d'entropies de difrérentes niveaux de pyramide
ondelette en fonction

Il faut noter que le banc de filtre QMF orthogonal a donné la meilleure entropie. lvlais en
contre partie, il a une taille beaucoup plus grande que celx des bancs F24 etE23 de la famille

de différents filtres. Femneen
Niveau F l l F2l FZ2 F23 FZ4 F:!l

dlv 4.t0 4.5t 4.t7 4.t5 4.10 4. t5
dlh 2.91 3.69 3.23 3.26 3.03 3.26
dld 3.41 3.94 3.52 3.45 3.43 3.45
dTv 4.10 4.95 4.13 4.07 4.02 4.07
d2h 3.53 4.52 3.69 3.69 3.55 3.69
d2d 3.30 4.43 3.43 3.18 3.22 3.18
d3v 4.70 5.57 4.6 4.60 4.@ 4.60
d3h 4.t2 5.09 4.18 4.20 4.08 4.20
d3d 3.t4 5.09 3.t2 3.62 3.73 3.62
s-3 7.32 7.33 7.29 7.29 7.31 7.29

de difrérentes 512>1512en
Niveau\Filtms F l l F2l FZ2 F23 F24 F:!l

dlv 3.26 3.78 3.39 3.34 3.26 3.34
dlh 2.71 3.40 3.02 3.05 2.U 3.05
drd t.70 2.45 1.99 t.96 1.82 1.96
dtv 3.94 4.63 3.t7 3.76 3.E0 3.76
d2h 3.75 4.51 3.7E 3.71 3.69 3.71
d2d 2.76 3.87 2.90 2.72 2.72 2.72
d3v 4.2E 5.02 4.07 3.99 4.07 3.99
d3h 5.t2 4.22 4.lt 4.t6 4.tE 4.25
d3d 3.34 4.ffi 3.34 3.lt 3.24 3.18
s-3 6.76 6.91 6.70 6.70 6.73 6.70
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des filtres biorthogonaux. Le rapport débit/coût peut intervenir dans le choix des filtres.

On a présenté leffet des diftrents filtres utilisés sur I'entropie des coefficients

d'ondelettes, dans la section zuivante on mesure I'impact de ces mêmes filtres sur I'im4ge

reconstruite. Cette caractéristique est un second critère de choix de filtres.

$'3-4. Impact sur lfimage recorstruite

La reconstruction parPaite de l'image est évidemment recherchée. Cependant, elle ne sera

pas réalisée rnr que les coefficients d'ondelettes ont zubi une quantification scalaire. Le fait de

quantifier les donnees en sortie du codeur se traduit par la superposition au signal dbne

fonction effeur appelee bruit de quantification. Ce bruit produit une légère distorsion de

I'image reconstruite. Plus encore, cette distorsion croit avec le nombre de niveaux de

décomposition. Ceci est normal, puisque au moment de la reconstruction" I'erreur de

quantification des coefficients d'ondelettes d'un niveau donné se répercute automatiquement

zur I'im4ge de résolution zupérieure.

Ces répercussions des erreurs entre niveaux sont également liées aux filtres utilisés. La

figure (5.6) donne des exe,mples d'erreurs de reconstruction pour diftrents filtres et pour

diftrents niveaur de décomposition.

-l- s-lts ------a- rz+ ------l- rrr -X- rzt ------*- rn
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Figure 5.6 : Effets des difrérents filtres sur fimage reconstnrite.

Avoir une meilleure qualité devient lobjectif à atteindre à la reconstruction de l'image. Il

faut tenir compte d\rn nouveau facteur pour distinguer entre les filtres. C'est le facteur rapport

qualite/coût. La qualité d\rne image est une grandeur très zubjective. Ivlais on trouve souvent

dans la littérature des formules du tlpe rapport signal à bruit, appelé PSNR de I'anglais "Peak

Sigwl to Noise Ratio".Il est donné par:
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PSNR dB = 20,"-f zss' i'sLEaMl
Où EQM désigne l'erreur Etaùatique moyenne entre I'image de départ et I'image

reconstruite. Cette mesure de PSNR a servi dans un premiertemps dTrn moyen de comparaison
entre les filtres.

Les filtres les mieux adaptés sont ceur qui donnent de meilleurs PSNR Dans I'exemple
ci-dessus, c'est le banc de filtre biorthogonal F24 qui réalise la meilleure performance, zuivi du
banc F23 de la même famille enfin Fl I de la famille des bancs de filtres orthogonatrx. Il faut
noter que ce dernier avait donné la meilleure entropie. Aussi, on retrouve les mêmes bancs de
filtres que cetu( qui ont donné les meillzures entropies.

V-4. Critère de sélection de filtres

Des mesures quantitatives et qualitatives ont été effectuees pour waluer les
performances des diftrents filtres. Seuls les filtres liés aux ondelettes et declinés en première
partie sont utilisés dans la décomposition et la reconstruction de I'image. Ils ont des effets
specifiques zur les distributions des coefficients de la pyramide résultante. Par conséquent, ceci
s'est traduit par des repercussions sur les valeurs d'entropies dïrne part et sur la qualité de
I'image reconstruite d'autre part.

Face à la multitude des filtres iszus des ondelettes, nous étions anenés à définir des
critères de choix. Ces criteres sont basés nr les mesures quantitatives et qualitatives des
performances des diftrents filtres sur les coefficients engendrés par lzur utilisation.

En conclusioq les rapports débit/qualite/coût (enropie, PSIIR et longueur des filtres)
ont eté retenus. Il s'est avéré déterminant pour une discrimination des bancs de filtres. C'est un
critère qui repond partiorlièrement à des objectifs de compression. D'un raisonnement
pragmatique, tableau (5.4), découle le classement des bancs de filtres biorthogonaux suivant,
F24,F23 et Fl l, par ordre de préference.

5.4 : classification des filtræ en fonction de leus
F l l F23 F24

Entropie I 3 2
PSI.[R 3 I 2

Comoléxité 3 I 2
Total 7 5 6

Classe'tne,nt 3 I 2

57 (ch.w



lmaoe & pvnmlde cl'odelettæ

V-5. Caractérisation des coefficients

L'intérêt d'une décomposition en pyramide d'ondelettes est de pouvoir attribuer un
quantificateur particulier à chacun des niveaux de cette pyramide, de telle sorte que le bruit de
quantification soit localise. Cependant, on ne peut obtenir de codage direct simple et optimal
que dans le cas ou les signaux à quantifier possèdent des distributions de probabilité connues
ce qui n'est pas toujours le cas.

Si on considère un exemple d'image décomposée en pyramide ondelettes, la
représentation des distributions réelles des coefficients ondelettes relative à un niveau donné
est illustrée par la figure (5.5b).

L'analyse des distributions relatives à une image décomposee, montre qu'elles ont toutes
une allure particulière. Celle-ci ressernble à une distribution Laplacienne. L'approximation par
une loi Gaussienne généralisée peut être appliquée à ce type de distribution.

$S1. Fonction paramétrique : Gaussienne généralisée

La fonction de densité de probabilité, notée pdf, dTrne distribution Gaussienne
genéralisée est donnée par la fonction paramétrique suivante :

r -  ^ -  ' ' l

p(xo,P) = lg l"rp {-nto,P).1 * l}F
Lzr(t/ lr)l

avec q(o,F)=*[i##],,,

Son entropie diftrentielle est donnee par : h" = -los,El{9,,P.].+
"L2r(1/p)l' prn(2)

où f(.) est la fonction gamma et d h variance du signat.
Le paramètre à determine la decroissance en exponentielle de lapdf. Pour une valeur de

p égale à 2, on a une pdf Gussienne. Pour une valeur de B égale à I la pdf est du type
Laplacienne. Pour des valeurs de p de plus en plus petites, la pdf prend des allures de plus en
plus pointue.

$5-2. Application à la pyramide d'ondelettes

En généra[ on ajuste le modèle distribution Gaussienne généralisee par rapport à une
distribution reelle donnee d'un niveau de la pyramide pour obtenir le modèle le plus proche. Il
faut alors ajuster le paramètre p de façon à approcher au mierur la distribution réelle, au serut
d'un certain critère (par o<emple le critère des moindres carré). La figure (5.7) donne un
exemple de distribution réelle qui correspond au signal y16 pour d : I avec le modèle le plus
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proche donné pourunevaleur de p : 0.85.

On peut dire enfin qu\rne décomposition en pyramide d'ondelettes a au moins le mérite
de représenter un signal dont les caractéristiques statistiques sont délicates à cerner par des
fonctions avec des propriétés statistiques spécifiques. En plus, le modèle de distribution
Gaussienne généralisée est un moyen satisfaisant pour donner une bonne approximation des
fonctions de probabilités des distributions des signaux iszus de cette décomposition.

-Irsûihuri@c.c. p{.Es

Figure 5.7 : Exemple d'approximation dTrne disfiibution par une Craussienne généralisée.

V-6. Conclusion

On a montré comment une im4ge peut être décomposee en pyramide d'ondelettes €t les
avantages qui en découlent sur le plan de la réduction de la redondance spatiale et par
consQuent la réduction du débit binaire. Les résultats obtenus sont largement plus performants
que ceu( de la représentation en pyramide Laplacienne. D'autre part, les distributions etant
unimodales, il est possible de les approcher par des lois Gaussiennes généralisees.

Les filtres jouent dans ce cas un rôle très important. Et face à leur diversité, des critères
de choix ont eté définis. Ils sont essentiellement basés rur les facteurs débit/qualit#coût. En
d'autres termes, les filtres doivent satisfaire des exigences telles qulrne bonne entropie à la
décomposition, une bonne qualité à la reconstruction et enfin une taille reduite permettant une
implémentation simplifi ée.

IMaintenant que ces donnees sont cernées, les sections suivantes vont aborder les
procédés utilisés pour réaliser l'operation de réduction du débit binaire des pyramides
d'ondelettes. Le premier moyen est direct et basé sur le codage scalaire, le second sera
construit autour du codage vectoriel.
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VI. Pyramide d'Ondelettes et
Allocation de Bits

VI-l. Introduction

A ce stade, I'image peut être représentee par une pyramide de sous-images d'ondelettes
dont les caractéristiques stæistiques sont relativement faciles à définir.

Dans ce chapitre, on introduit dbne part, la quantification scalaire qui permet d'attribuer
un certain nombre de bits à chaque sous-imagg d'autre part, le problème d'allocation de bits
qui en découle. De plus, nous proposons une résolution de ce problème dans le cas du codage
scalaire des coefficients de la pyramide d'ondelettes.

Vl-2. QuantifTcation scalaire

Une décomposition en pyramide ondelettes engendre plusieurs sous-images. Après la
première decomposition, I'image de départ est alors représentée pax quatre sous-images. Une
sous-image basse résolution (ou basse fréquence) notee yro et trois sous-images details (ou
hautes frequences) notées y16 (d=1, ..., 3). Où d représente les 3 directions privilégiees de la
décomposition: horizontalg verticale * di4gonale.

Pour coder les signaux ainsi obtenug on attribue à chaque sous-image un quantificateur

scalùe particulier. Soient les signaur yra d les quantificateurs correspondants Qru (d:l à 3).
On utilise des quantificateurs de la famille des LCSQ 'Level Constrained Scalar

Quantizotion", c'est à dire, des quantificateurs scalaires avec des contraintes sur les niveau:r de
quantification. Un tel quantificateur est basé zur le choix initial du nombre de niveau:r de
quantification. On note Nru ce nombre attribué au quantificateur Qra pour coder le signal y,a. il
faut noter qu'à Nru on fait correspondre rro nombre de bits nécessaires au codage des valeurs à
quantifier.

Un quantificateur Qru appliqué au signal y16, figure (6.1), genère alors nn signal quantifié
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noté yrru et donné par y'ra : Qru{rru , yr6}

Figure 6.1 : Exemple de représentaton de quantifietion scalaire à pas variable

La distorsion introduite se traduit paf, un bruit e,o de quantification qui est donnee par,

€ro = yra - y',.. Ce bruit manifeste une certaine distorsion du signal d'origine. Si le critère de

distorsion est l'erreur quadratique, alors la D,u du signal y16 est donnee par la mezure de
l'énergie du bruit de quantification qui peut s'écrire :

D,a = e[(e,)rJ : E[(yra - y'ra )r]

On note D,u(rro) la distorsion moyenne produite en quantifiant le signal yra sr Nra
niveaux.

VI-3. Approximation de la distorsion

On a donné ci-dessus une définition de la mezure de la distorsion du signal après
quantification. En genéral, si q(x) est le signal quantifié de x, alors la fonction asymptotique de
distorsion" au sens du critère de I'erreur quadratique, est donnee par [A1966] :

Dr.(r) =ir''U[n(r)Ju'a*]u' @.2)

Où p(x) estlapdf de x et r le nombre de bits qui lui sont alloués.

' Si on appelle o la variance de signal:r, I'approximation de la variance du bruit du codage

est donnée par la performance asymptotique de Gish-Pierce [Gis68] comme zuit :

(6.1)

D =}rrc22-2'

h = 
*[Jtn(=)Ju'a']u'
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h= 
L 

2zn"
L2

(6.4)

où \ est I'entropie diftrentielle définie précedemment (cf paragraphe V-5).
Les y,u sont des signaux de valeur moyenne nulle, de variance o', = B[V?.] et dont la

pdJest déterminee avec une approximation par des modèles Gaussiens généralisés (voir section
précédente). Si on applique les résultats ci-dessus à c€s signaux, on peut déduire
I'approximation suivante :

Dra = lno2^2'2'"

Il est clair qu'à partir de la formule précédente, on peut réduire la distorsion moyenne si
on augmente le nombre rro de bits alloués et vice versa. Un exemple de cette distorsion est
illustré par la figure (6.2).

Pour un débit total donné, il faut allouer des bits specifiquement à chacun des signaux y,u
pour d\rne part ne pas dépasser le débit total et d'autre part avoir une distorsion optimale. Ceci
revient à résoudre le problème d'allocation de bits.

Figure 6.2 : Variation de la fonction distorsion en fonction du nombre de bits alloués.

Yf-4. Allocation de bit

Si les distorsions Dru sont relatives aux signaux y16 du premier niveau" on appelle D, la
distorsion totale produite en codant ces trois signaur. Elle est donnée par :

o, =ËEk, -y,r),]

t4
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On peut écrire ceci en fonction des distorsions relatives D,u :
3

D, = )D"(r,6)
d=1

De même, si les nombres rld sont relatifs aux signaux y16, or appelle R, le nombre de bit

total alloué aux trois signaux. R, est donné en fonction des r,u par:

I

R, = )r"
d=1

Le problème d'allocation de bit est donné pax le système suivant :

. minimiser la distorsion totale Dr(Rl) = f n"{"")
ur=t

. sous la contrainte R, = Ir,
d=1

Le problème allocation de bit peut être facilement etendu au:r autres niveau,x de la
pyramide à plusieurs decompositions. L'allocation de bit relative au niveau n s'écrit alors :

. minimiser la distorsion D"(R") = f D*{""u) (6.5a)
U=t 

,
. sous la contrainte : Ro = Irou (6.5b)

d=1

La variance du bruit du codage peut être aussi généralisee à ces niveaux par

l'approximation asyrnptotique décrite ci-deszus :

Dod = holu2-2'"0 (6.6)

G+1. Allocation de bit relative à un niveau

Le problème d'allocation (6.5) peut être résolu en utilisant la méthode des constantes de
Lagrange [Woo86b].

Pour un \ donné, les valeurs de ro6 minimisant D.(R ) sont données par :

_ R. . 1, _ oia
"ou 

= 
Ë*;rosrË G.7)

On note p3 et H" les moyennes geométriques respectivement des variances olu et des h,

(d:l ... 3):
/ s  \ u B

oi = 
lIIoS,J (6.8)

La distorsion partielle optimisee relative à un niveau n s'ffit alors en remplaçant (6.7)

dans (6.6) :
-rEn-

D"(R") =3brp]'2- I (6.9)
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La relation (6.9) donne la distorsion optimale pour un débit total IÇ et la relation (6.7)

donne le nombre de bits à attribuer à chacun des signaux yo6.

G4-2. Allocation globale de bit

G+2-1. Problème d'allocation

Le problème précédent d'allocation de bit a été relatrf aux signaux détails d'un niveau

donné. Il va être étendu à tous les signaux de la pyramide décomposée sur M niveaux.

Dans ce cas, seuls les signaux détails sont à considérer si on suppose nulle la distorsion

de I'image basse résolution. La distorsion totale est donnée par :

Dr(Rr) = 
Ë,U*o"(R") 

= 
Ë#àD*(rou)

Le nombre total de bits alloués à tous les signaux détails de la pyramide est :

*, =Ër**" =Ë,#Ë,". =àË#*
n=l  u

Le nombre de bits total alloués à toute la pyramide à M niveaux, y compris I'image de

basse résolution" est donné par R = R' + 
Ë*", 

où R* est le nombre de bits alloués à cette

dernière. Cela revient maintenant à résoudre le problème d'allocation de bit suivant :

. minimiser la distorsion Dr(&) = 
Ëà#D"u(r"6)

. sous la contrainte R, = 
ËË#"",

Ce problème peut être résolu de deux façons :

I par optimisation directe sur tous les signaux de la pyramide

I ou par optimisation zur les niveaux préalablement optimisés.

Les deux propositions sont equivalentes, la dewrième permet de simplifier le problème en

se restreignant à I'equation zuivante :

. minimiser la distorsion D, = î*O" (6.10a)-.t 
?=r4" 

-"

.souslacontrainte P -$ 1o
Rr = 

à n" 
*" (6.10b)
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o'=ffrb3)"".l"
Ln=l I

Enfu" Iégalité de I'expression (6.14) est vérifiee pour :

r R o  - 2

pr^2-'+ =pz2-*\ (6.16)

On deduit alors d\rne part la distorsion optimale :

2 ^

Dr = 3fhPz2-a<^r

D'autre part les nombres de bits \ qu'il faut allouer à chaque niveau de la pyramide qui
correspond à cette distorsion optimale :

R.=;*,1#]
qu'on peut écrire aussi sous la forme :

Ro =Ë*,.Ë. s,F

(6.r7a)

(6. l7b)

L'équation (6.17) donne le nombre de bits à allouer à chaque niveau de la pyramide pour
un débit total \ donné, mais surtout, une distorsion totale D, optimale. Comme la résolution
du problème de I'allocation de bits relative à un niveau est déjà effectuee, on peut donner alors
le nombre optimal de bits r, à allouer à chaque composante de la pyramide en fonction de
I'allocation de bit totale. En remplaçant (6.17) dans (6.7) on obtient :

1  1  n 2 -

"* 
= 

Ë*r+|Ioezff 
(6.18)

On obtient ce même résultat en optimisant aussi le problème directement sans passer par
I'optimisation partielle par niveau.

G4-2-3. Application

Le tableau (6.1) donne un exemple d'allocation de bit pour une im4ge décomposee en
trois niveaux. Le nombre moyen de bits alloués à tous les signau:r details est égal à 2. On peut
aussi distinguer les résultats de I'allocation partielle.
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Tableau 6.1 : Exemple d'allocation de bit partielle et totale Dour un
o I p3 p ' R, Ro lnd Noa

tb 34,48

14,82

1738 2

5,75

2,52 5,76

l d t0,Tl .1,68 322

lv 8,76 1,53 2,90

2h 6,Tl

2s38 6,91

2,74 6,7r

2d 29,49 2,41 5,33

2v I1,85 t,75 338

3h 90,&t

4t,t5 833

3,22 93s
3d s6,79 2,88 7,39

3v 22,60 222 4,66

tolrl 2

total 2

VI-s. Conclusion

Introduire une quantification scalaire des diftrents signaux qui constituent la pyrarnide et
I'approximation de la distorsion par la performance de Gish-Pierce nous ont conduit au
problème de I'allocation. La résolution de ce problème par une reformulation des inégalités des

moyennes a eté proposee. Elle a permis d'attribuer de façon optimale des débits binaires relatifs

à chacune des sous-images de la pyramide d'ondelettes.

Les approximations des distorsions produites par les quantificateurs dans cette section

sont supposées optimales. Dans la section suivante, on soulève ce problème et on propose un

algorithme de quantification conçu sur les principes de bases dTrne quantification optimale.

-).
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Vil. Quantification Scalaire
Optimale

VII-I. Introduction

Dans le paragraphe precedent on a montré comment résoudre le problème d'allocation de

bit correspondant à chaque sous-image de la pyramide pour gmérer un débit total optimal pour

coder toute la pyramide.

Attribuer un nombre de bits revient aussi à définir un certain nombre de niveaux

représentatifs des échantillons du signal. En d'autres termes, le signal est quantifié avec un

nombre de niveaux de quantification preetablis.

Si ces niveaux ne sont pas places de façon régulière, le quantificateur n'est pas uniforme.

Et pour un nombre de niveaux donné, il y a de multiples façons de les placer pour quantifier le

signal. Notre objectif est de les placer dbne maniere optimale. Ceci sera I'objet de cette section.

Le but de la quantification optimale et de minimiser le bruit de quantification zuivant un

critère donné. Le critère utilise est la minimisation de la distorsion au sens de la distance des

moindres carrés, ou ereur quadratique moyenne.

Vn-z. Principe de la quantification optimale

Un quantificateur dont l'erreur quadratique moyenne EQM produite est minimale est un
quantificateur optimal suivant ce critère. On veut décrire alors les équations qui gerent cette

optimisation pour développer ce t),pe de quantificateur.

Un quantificateur peut être défini par les variables zuivantes :
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. p(x) est la fonction densité de probabilité notée pdf de>ç

. x(i) sont les niveaux de decision,
e q(i) sont les niveaux de sortie.

Si on suppose que la pdf du signal p(x) est connue, alors il est normal d'attribuer le plus

de niveaux de quantification pour les valeurs du signal où la distribution est la plus élevee.
Si N est le nombre de niveaux de quantificatiorq ceci revient à partager la sortie du signal

en N intervalles de quantification. Chaque intervalle est délimité par les niveaux de décision
x(i).

Les niveaux q(i) déterminent les niveaux en sortie du quantificateur relatif aux intervalles
de décision. Ils représentent les valeurs quantifiées du signal en entrée.

VIf-3. Quantification Optimale

On va établir les equations élaborees par J. Mar( et qui gèrent les principes d'un
quantificateur optimal. Elles sont basées sur la minimisation de IEQM.

A toute valeur x dans I'intenralle [x(i), x(i+l)[, correspond une valeur q(i) de
quantification. Dans ce cas I'erreur e(r) de quantification est donnée par :

e(i): x(i) - q(i)

et I'erreur quadratique moyenne est alors :

N -  . ' N

EeM = Ibti!=àl,llrt.-q(i))'zp(x)dx (7.1) 2

Minimiser EQM revient à minimiser chaque terme de la sommation par rapport à x(i)
d'une part, et par rapport à q(i) d'autre part. Ceci revient à résoudre le système zuivant

[Mar60] :

aP9Y = o pour i:l ... N-l; (7.2a)
Ax(i)

)nôM
= o pour i=l ... N; (7.2b)

sq\r,

Ceci conduit au système d'équation :

(x(D - q(i-l)F - (x(i) - e(i)), = 0
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l*Iut* - q(i))' P(x)dx = o

La solution est donnee par :

x(i) = l/2 [q(i-l) + q(i)] (7.3a)

(7.3b)

A partir de ce dernier système d'equatiorl on peut deduire d'une part que q(i) est le

barycentre de p(x) dans I'intervalle [x(i), x(i+l)[ et d'autre part que les niveaux de decision sont

Ies moyennes des valeurs de quantification adjacentes. Ce système donne les equations de base

d\rne quantification optimale. Les algorithmes zuivants se basent sur ces equations pour

développer des quantificateurs optimaux.

7 -3-1. Algorithme Lloyd-Max

La solution proposee par Lloyd plo82] pour élaborer un algorithme de quantification,

connu sous le nom "Lloyd-I\dax algorithm", est la zuivante :

étape O : Donner des valeurs initiales à x(i) et q(i) i:l,...,N; lFl.

étape O : Trouver q(k) le centroïde de I'intervalle [x(k-l),x(k)].
étape O : Trouver x(k) la moyenne q(k),q(k+l).

étape @ : Si IFN allen à l'étape 5; sinon mettre k: k+l et aller àl'*ape2.
étape g : Déterminer c centroide de [x(N-l), x(-)[. Si lq(N)-cl<e, stop. sinon aller à 6.

etape @ : Poser q(N) = q(N)-a(q(N)-c) et k=I. Aller à l'étape de2.

L'inconvénient de cet algorithme est qug d\rne part il est mal adapté aux signaux

discrets; d'autre part, si on change le nombre de niveaux de quantification il faut réiterer

l'ensemble des equatioru et I'ensemble des etapes de I'algorithme. Mais les equations
d'optimisation restent toujours valables. Une alternative à cet algorithme est celle proposee par

Nitadori qu'on présente dans la suite.

7-3-2. Algorithme de Nitadori

Le grand avantage de I'algorithme de Nitadori [Nit65] est la simplicité de son
implémentation. Il est basé sur un calcul iteratif pour générer tous les niveau:r de décision x(i)

et les niveaux de quantification q(i) d\rn signal à distribution Laplacienne connue.
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7-I2-l Description de lalgorithme de Nitadori

Pour un quantificateur à N niveaux (N: 2L) et pour une distribution à variance unitùe,

Nitadori a.montré qu'on peut calculer exptcitement les seuils de décision x(i) et les valeurs de
sortie q(i) du quantificateur optimal. Ces valeurs sont données par le système d'équations

suivant :

L_1

e(i) = a" +Z\ai i: I ... L Q .aa)
j=i

L-l

x ( i )=o ,L+2)4 ,+4" - ,  i : 1 . . .L - l  (7 .4b)
j=i+t

Les éléments de la séquence {oq, i=1, 2, ... I peuvent être determinés d\rne manière

recursive par la relation zuivante :

(L - J-2o" r*) efz"'.' = ( 1 + ̂ l-zu r)e{*, (7.5)

ao=L l  Æ

7-T2-2. Exemple

La figure (7.1) donne un exemple d\rn signal quantifié avec I'algorithme de Nitadori. On
note que la performance de cet algorithme est nettement supérieure à celle d'un codage pax

quantifi cation scalaire uniforme.

Conparaison entre I'algcithme Nitadori et QS uniforne

16 2$

nbre de niveau de quantiûcation

Figure 7.1 : Exemple de performance de I'algorithme de Nitadori et de la quanfncation scalafue
uniforme.
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Un inconvénient de cet algorithme est qu'il est spécifique aux seules distributions de tlpe
Laplacienne. Ceci n'est pas gênant dans le cadre de nos applications, vu que les signaux traités
ont des distributions proches des Laplaciennes. L'algorithme que nous proposons dans la zuite,
affiche une meilleure adaptation à ces distributions et améliore les performances de I'algorithme
de Nitadori. Nous I'avons appelé "algorithme des intervalles glissants".

7-3-3. Algorithme des intenalles glissants

L'exemple précédent donne de bons résultats bien qu'il soit approprié à un type donné de
distributio4 en I'occurrence les distributions Laplaciennes. Nous proposons dans cette section
un algorithme de recherche automatique des intervalles de décision et de leur barycentre. Ceue
méthode s'adapte parfaitement aux tlpes de distributions autres que Laplaciennes, en
particulier les distributions Gaussiennes généralisees étudiees précédemment.

7-$$1. Principe

Soit N le nombre de niveaux de quantification (N:2L+l). Ils sont représentés par [x(i),
x(i+l)[ les intervalles de décision et q(i) les niveaux de sorties relatifs à ces intervalles.

L'algorithme proposé est basé sur I'interactivité entre les q(i) et les x(i). C'est à dire, si on
connaît les q(i) on détermine alors les [x(i), x(i+l)[ et vice versa.

Cet algorithme est basé sur un phénomène de glissement de valeurs, une fois les valeurs
de q(i) et une fois celles de x(i) connue. Au départ, tous les q(i) sont places centrés à I'origine.
Cela n'est pas un hasard, mais c'est lié au type de distribution traitee, les distributions de la
famille des Gaussiennes centrées zur I'origine.

Au début les x(i) sont confondus avec les q(i). On commence par faire glisser, au départ,
q(L) de fextrémité, de sorte qu'ils vérifient la propriété (7.3b), à savoir que q(L) est le centre
de gravité de I'intervalle [x(L), x(-)[. Suite à cette modification" il faut réactualiser la valeur de
x(L) zuite à la modification de q(L). Elle doit vérifier la proprieté (7.3a), c'est à dire que x(L)
est la moyenne des valeurs q(L-l) et q(L) , frgure (7.2).

A la seconde iteratiorq deux valeurs vont glisser, q(L-l) et q(L) pour s'adapter aux
nouvearx intervalles de décision [x(L-t), x(L)t et [x(L), x(-)[. Ces intervalles ont été modifiés

à la première itération suite à la modification de la valeur de x(L). Après cette operatioq Cest
au tour des valeurs x(L-l) a x(L) d'être reactualisees par rapport aux nouvelles valeurs de
q(L-l) er q(L).

Ce sont des operatiors en cascades, c'est à dirg un point traité dans une itération fait
intervenir un point adjacent à I'itération suivante. Ces operations sont réitérees jusqu'à ce qu'on

atteigne le point q(0) le centre des q(i). q(0) prend coûlme valeur la moyenne de la distribution
qui est égale à zéro dans notre cas.
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Les deux operations principales de cet algorithme seront alors :
. Intentalles de decision

Les intervalles [x(i), x(i+t)[ sont définis de sorte que les x(i) vérifient la relation zuivante:
x(i) est la moyenne des valeurs q(i-l) et q(i)

. Valeurs de ryantification
Les intervalles [q(i-l), q(i)[ sont définis de sorte que tout q(i) vérifient la relation

zuivante:
)xP(xl

e(i)=#-
IP(x)
r(i)

7-ï12. Ngorithme des intervalles glissants

etape O Initialisation des valeurs de q(i) et x(i) centré zur I'origine,
i:0,...,N; et lFL.

étape O Pour i>k, determiner q(i), les barycentres des intenralles

[x(i), x(i+l)[.

étape I Pour i>k-I, determiner x(i), les moyennes des valeurs de
q(i-l) et q(i).

etape () Poser lsk-l, si l<=O stop; sinon aller à l'étape @.

La figure (7.3) donne un exemple d'application de cet algorithme à des distributions
d'allures diftrentes, en particrrlier de plus en plus serrées au centre. On donne au même titre
les performances de llalgorithme de Nlitadori.

La comparaison des detr:r rézultats montre que les detx algorithmes ont des
performances equivalentes pour des distributions larges, figur{7.3a). Mais I'algorithme des
intervalles glissants se distingue dans le cas des distributions en pic, figure(7.3b,c).

Figure 7.2 : Exemple des premièræ itérations de l'algorithme des intervailes gissants.
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Figure 7.3 : Comparaison des performances de I'algorithme de Nitadori et d'int€nralles glissants, pour
difrérentes disributions relatives au:r signaux a)ylh, b)yZn d c)yln.
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VII-4. Application

Dans I'exemple de la figure (7.4), on applique I'algorithme des intervalles glissants pour

coder les signaux d'une pyramide d'ondelettes. Cette dernière est issue d'une décomposition

d'une image en trois niveaux. Les niveaux de quantification sont donnés par la résolution du

problème d'allocation dans le chapitre précédent. L'exemple choisi est I'optimisation donnée par

le tableau (6.1).

Figure 7.4: a) Image "Femme" d'origine. b) Image "Femme"
codée avec I'algorithme des intervalles et suivant I'allocaton

de bit donnée par le tableau (6.1) pour un Rç2bpp.

VII-S. Conclusion

Après une introduction des principes de base de la QS optimale, on a présenté les

algorithmes de codage de Lloyd-Ma:< et Nitadori, suivi d'une comparaison avec I'algorithme

proposé, "Algorithme des intervalles glissants". On obtient alors des performances équivalentes

pour des distributions larges et de meilleures performances pour des distributions en forme de

pic.

Les algorithmes présentés ont tous pour objet de minimiser la distorsion due à la

quantification d'un signal sur un nombre donné de niveaux. Ceci a donné une concentration

plus forte des niveaux autour de zéro. Dans la suite, on soulève I'importance des contours et on

introduit un codage "complémentaire" au précédent, c'est à dire, un codage où on privilégie les

coefficients de faible distribution et où on introduit un codage par zone morte. On sera amené

à résoudre dans ce cas le problème d'allocation de bit, qui sera traité par une approche

algorithmique.
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VIII. Approche Algorithmique
d'Allocation de Bit

VIII-I. Introduction

Dans les sections precédentes on a traité le problème d'allocation de bit pour générer un
débit binaire optimal pour coder la pyramide ondelette. Ce problème peut se rézumer en deux
volets :

minimisation de la distorsion :D: E. D.

sous la contrainte : R:4 t ,

Les solutions proposées, pour résoudre ce problème, étaient analytiques puisqu'on
pouvait approcher les fonctions D, pour toutes valeurs de r, dans le cas d\rn codage optimal.

Si maintenant la distorsion n'est pas due à une quantification scalaire, mais à tout autre
codage, où l'équation qui gère la distorsion n'existe pas, le problème de I'allocation de bit
n'admet pas dans ce cas de solution analytique.

Pour cela" nous avons développe une approche algorithmique pour résoudre ce
problème. Nous avons abordé dans un premier temps cette approche zuite à une quantification

scalairg puis, I'algorithme est etendu à d'autres codages coûrme le codage paf, zone morte.

YIII-2. Cas de la quantification scalaire

I a eté montré précédemment que le problème de I'allocation de bits relatifs à toutes les
sous-images de la pyramide peut se traiter de deux façons. La première est partielle et
conrmence paf, une allocation par niveau. La seconde est directe sur tous les signaux. C'est la
première méthode qui est retenue pour développer I'approche algorithmique.

Chaque niveau n de la pyramide est constitué par trois sous-images y6 {d:1,...,3 et
n:I,...,M) ou d indique les directions horizontale, verticale et diagonale. Si on quantifie ces
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signatur en leur attribuant un nombre de bit ro4 (ou un nombre de niveau) ils subissent alors une
distorsion au sens d'un certain critère. La figure (8.1) montre des exemples de distorsion au
sens de I'erreur quadratique en fonction de nombre de bits rou alloués.
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Figure t.l : Exemple de distorsion produite sur les difrérents signaux relatift au niveau I de la

pyranide a) y*, b) y1, et c) yru.

VIII-3. Allocation de bit par niveau

Comme vtr précédemment, la distorsion relative à un niveau r\ après quantification des
trois signau:r {yo6; d=1,...,3}, estr 

,
D"(R")= )D*(r"6)

d=1

ou rnd est le nombre de bits alloués à yoa d Doa(rra) la distorsion corespondante.
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A La distorsion Do du niveatr n on fait corespondre le nombre de bits \ alloués à ce
3

niveau, Ro = I""u.
d=1

La figure (8.2) donne un exemple d\rn certain nombre de combinaisons de \ et les

distorsions Dr(\) correspondantes. Le résultat obtenu est un rurage de points. Mais ce qu'il

faut retenir, c'est I'existence d\rne courbe minimale qui n'est autre que la distorsion optimale
pour des valeurs d. \ données. Le propos de cette section est d'extraire cette courbe dllne

manière peu coûteuse par une approche algorithmique.

Figure 8.2 : Résultante d'un cerain nombre de combinaisons possible de Rl et les distorsions
correspondantes. On peut noær I'existence d\rne coube minimals.

&3-1. Exposé du problème

Si on associe à chaque sous-image ya4 un quantificateur Qod, le problème de I'allocation
partielle et optimale relative au niveau n est donné par :

. minimiser la distorsion D"(R") = f D"u{""u)
d=1

(8.1a)

. sous la contrainte :
3

Ro = Erou
d=1

Pour un nombre \ d" bits donné, on désire determiner les r* correspondants sam pour

autant tester toutes les combinaisons possibles pour avoir le minimum de la distorsion.

8-3-2. Description de la procédure dfextraction de la courbe minimale

Les trois courbes de distorsion relatives au niveau n sont décrites par les points Pou
(figure (8.3a)), chacun de ces points correspond à un couple @oo roa).

, La courbe de distorsion optimale est décrite par le point Po Pj représente le point
courant de cette courbe. A ce point correspondent évidemment trois points {ryr d:1,...,3},

figure (8.3).
On pose Pj = (D:,R:) ou Ri est forné par le triplet (rj'r$,rjr) et tel que

Ri=r i t+r$+r i r .

(8.Ib)

(Dt, Rl)

Distomion

@

8 a

!@ho do bit alloEd m rlY@E I

t -
_ _ E _

! i -: r ; -- r i : : : .
. t r i 3 : : =

- r : l ! !

i l r . r  r r .
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Figure 8.3 : Schéma de scnûation de la courùe optimale. a) les trois courbes relatives au niveau n,
b) coube optinale.

Le point suivant recherché de cette courbe optimale est noté Pj. Ce point est dduit à
partir du point Pj. Si au point Pj correspond le couple (rj,Di(rj)) au point Pj va

correspondre un des points Pj formés par les couples suivant :

ou

{P; : (Dl,Rl); i=1,...,3}

Él =R:+À,r
Dl = D"(fr,i +Â,r) : Di + Â,d

avec Â,d = D"(Ri + À,r) - Di .t Â,r un des vecteurs d'incrémentation zuivants :

r^") ro) ro)
À1i=l o l,Â,r=l*1" Âsi=l o I

[o/  [o/  [ l r /
et Ârl'incrément élémentaire.

Pour que Pj appartienne à la courbe optimale, il ruffit de lui faire correspondre le point

Pi q"i vérifie :
t ' lq=tP;/Â,d=pgy(a,d)J

Une fois Pj est détermine, il devient alors le point courant Pj. Cette opération est

réitéree jusqu'à obtention du point recherché ou de la courbe optimale.
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8-3-3. Algorithme

étape O initialisation des Pj et {P;d d: l... 3} pour un niveau n donné.

étape @ déterminer Pj tel que :

r;={pj/Â,d=+.a+(l,d)}
j=L"8 J r

étape g Si le dernier point est atteint, stop. Sinon Pj : Pj, aller à l'étape O

La figure (8.4) donne un exemple d'extraction de la courbe d'allocation optimale relative

au premier niveau de la pyramide.

On compare la courbe généree par cet algorithme et celle obtenue par une recherche
exhaustive des minimums de toutes les combinaisons possibles. Les deux courbes sont presque
identiques, à I'exception de quelques decrochages. Mais la courbe determinée par approche
algorithmique rejoint immédiatement la courbe reelle.

Digtorsim

2

Nonbra de bits alloude

Figure 8.4 : Comparaison entre le résultal de I'approche algorithmiEre et la courbe éslls minimals.

VIII-4. Allocation totale

Au par4graphe précédent on a determiné algorithmiquement les courbes optimales
relatives à chaque niveau de la pyramide. Le problème de I'allocation totale de bits peut êitre
traité de deux manières equivalentes, soit dirætement sur tous les signau:r de la pyramide, soit
partiellement nr chaque niveau de la pyramide.

L'algorithme précedent sera adapté aux courbes optimales d'allocation partielle de bits
pour determiner l'allocation totale de bits optimale. Aussi, il est possible de représenter le
nuage de points qu'on obtient en plaçant les points forrrés par les couples (R? Dr), figure
(8.5). Nous pouvotul aussi remarquer I'existence d'une courbe minimale. Cette courbe est la
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courbe d'allocation optimale totale. Ce problème rejoint exactement celui du paragraphe

précédent. A part qu'il faut modifier la relation précédente en ajoutant le facteur l/4o (voir

système d'equations ci-deszus)

A partir des courbes optimales par niveau formées par les couples (Ro, Do), on souhaite

obtenir la courbe 
"r'T#rJrï'ï*:ri:iotale 

vérinant '= 
,40,{*")

4 " t r \ n '

. sous la contrainte

La figure (8.6) représente la courbe optimale d'allocation de bit totale formée par les

couples (\ Dr) déterminee par le même algorithme préoédent en introduisant le facteur 1/4".

Iligtonim

u \ 8 1 8

Nombre ile bits allouds

* ' = Ë Ë * "

Figure 8.5 : Résultante d\n certain nombre de conbinaisons possible de \ et les distorsions
corespondantes. On note toujours I'existence d\rne coube minimale.

DistoFi@

41 48 q!

Nobre de bite alloués

Figure 8.6 : Courbe optimale d'allocation totale de bits par I'approche algorithmique

YIII-S. Conclusion

Cet algorithme permet alors de traiter le problème d'allocation de bit pour des signaur

codés avec des techniques dont la distorsion n'est pas approchee d\rne maniere analytique. On

a donné un exe,rnple dans le cas d\m codage scalaire. On verra dans le chapitre srivant

I'extension de cette approche algorithmique à d'aufie technique de codage, en I'occurrence le

codage par zone morte pour lequel l'équation de la distorsion est difficile à établir.
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IK Codage par Zone Morte

D(-1. Introduction

La quantification scalaire décrite précedernment approche au mieur la probabilité de la

distribution d\rn signal sur un certain nombre de niveaux.

Dans le cas de la QS optimisée, on peut constater que les coefficie,nts sont codés avec
des pas et des précisions variables. La précision est plus grande pour les coefficients de petites

valeurs qui ont une forte probabilité. Inversement, elle est plus faible pour les coefficients de
valeurs importantes mais de faible probabilité.

Or, dans une imagg les coefficie,nts de valeurs importantes sont porteurs d'information
sur les contourg mais ils ont une probabilité d'occurrence faible. Par consequent, ils sont codés
grossièrement. Un moyen qui permet de les coder avec plus de précision est de négliger ou
d'annuler les coefficients de petites valeurs. Ceci permet un codage précis et efficace des
coefficients de valeur importante. Pour cela on introduit le principe de "zone-morte".

IJ(-z. Codage par introduction de zone morte

Les sous-images "haute fréquence" de la pyramide sont constituees de I'information

contour qui est plongée dans un bruit de l'image de faible énergie. Ces observations nous ont
amené à introduire une zone morte. C'est un intervalle l-E zl cenré sur zéro où toute valeur

est mise à zero. Ceci permet d'éliminer les faibles valeurs equivalentes au bruit de I'image
(figure 9.1), et de coder avec plus de précision linforrration contour.
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Figure 9.1 : Résultat dbn codage W mîe morte.

Comme montré par la figure (9.2),les valeurs de la zone morte sont annulees et les

valeurs en dehors de cet intervalle, valeurs actives, sont quantifiees uniformément.

Figure 9.2 : Fonction de ûandert dbn codeur par zone morte.

A la suite de cette opératiorq une distorsion du signat est produite. La variance de cette

distorsion peut être determinée par la variance du signal d'origine dans I'intervalle l-q zf par

D(z): J]"*'ptrXr.
On a w dans les sections précédentes que pour des sous-images ondelettes une

approximation de la pdf p(x) est possible avec les fonctions parametriques Gaussiennes
généralisees. Néanmoins, une formulation analytique de D(z), et par cots({uent la résolution

analytique du problème d'allocation de bit, n'est pas évidente, d'où le recours à une approche

algorithmique.

La figure (9.3) donne un exemple de distorsion en fonction de la valeur de I'intervalle de

la zone morte des sous-images du premier niveau d\rne pyramide d'ondelettes. On note que la

distorsion augmente avec la largeur de cet intervalle.
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Figure 9.3 : Exemple de distorsion en fonction des difrérents intervalles de zone morte appliqués du
niveau I de la pyramide.

-3. Allocation de bit pour le codage en zone morte

A défaut d'approximation analytique on est amené à résoudre le problème d'allocation de
bit par approche algorithmique. L'algorithme décrit precédemment reste toujours valable. Reste
maintenant à définir une relation entre z et le nombre de bits nécessaires pour coder le signal
après introduction de zone morte. Le problème n'est pas aussi simple qu'en codage scalaire où
la relation est triviale entre le nombre de niveaux de quantification et nombre de bits
nécessaires pour coder les échantillons. Une façon d'établir une telle relation est de mesurer
I'entropie du signal après introduction de zone morte. Un exemple de relation entre z et le
nombre de bits alloués peut être établi par le codage dTluffinan, Figure (9.5).

Figure 9.5 : Exemple de relation eître z et le débit binaire entropique

Enfin le problème d'allocation de bit par *"r*r peut s'écrire :

. minimiser la distorsion D"(R,) = )D"6(b"6)

4

" 
316

é q
E s

1 2 , 6
a o 2
j t,s
f r

0,6
0

. sous la contrainte :

d=1
I

Ro = Ibou
d=1

(la)

(1b)

G b, est le nombre de bits alloués au signal yo6 (d:1,...,3) du niveau n produisant une
distorsion D*.

Ces relations sont équivalentes à celles que nous avotui wes precédemment en QS. La
distorsion est définie en fonction du débit binaire entropique, sur lequel, on applique I'approche
algorithmique d'allocation de bit. Un exemple de résultat de cet algorithme pour extraire la
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courbe optimale de distorsion est illustré par la figure (9.4).Nous pouvors par conséquent

déterminer les zones mortes à appliquer à chaque composante de la pyramide de façon à

optimiser la distorsion totale. Un exemple de codage est donné dAns les paragraphes suivants

ainsi qu'Trne comparaison avec le codage scalaire.

1 r , 6 2 4 6
Nomhs de bits alloués

Figrue 9.4 : Courbe optimale d'allocation de bits par approche algorithmique pour tm
codage par z)ne morte.

D(-4. Comparaison avec le codage scalaire

Pour pouvoir comparer les deux techniques de codage, scalaire et par zone morte, il faut

que les valeurs des débits binaires, relatives à chaque codage, soient aonformes. Pour cela" on

utilise dans les deux cas de codage un débit binaire entropique.

La figure (9.5) donne un exemple de comparaison des derx techniques pour une même

image. On peut constater que pour le même débit, le cod4ge par zone morte donne une

meilleure performance que celle produite par cod4ge scalaire. La question qu'il faut poser

maintenant est : qu'advient-il de I'image reconstruite?

u 2
Bits allouég

Figure 9.5 : Comparaison entrie ls deux techniques de codage, par quantification
scalaire e,t par zone morte.
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D(-5. Application

La figure (9.6a) donne un exemple d'image codée par un codage avec zone morte. Pour

un débit entropique totale de I'ordre l.2bpp,le PSNR est de 35.50db. L'allocation de bit est

réalisée par approche algorithmique. La figure (9.6b) est le résultat obtenu par la même

approche pour un codage par quantification scalaire et pour un débit entropique d'environ

1.89bpp. Son PSNR est de 33.20db, inferieur au précédent et confirme les résultats théoriques

précédents. Sur le plan subjecti{, il est très difficile de départager les deux résultats. Ceci

rejoint, ce qui est cité préédemment sur le fait que la qualité de I'image dépend seulement de

I'application finale.

Figure 9.6 : Applicaton à I'image des deux techniques de codage, a), par zone morte pour R: l.2bpp,
PSNR: 35.50db, b)par quantification scalaire pour R=l.89bpp. PSNR = 33.20db.

IX-6. Conclusion

On a présenté dans ce chapitre une nouvelle manière de coder les coefEcients de la

pyramide d'ondelettes, en éliminant une partie des coefficients centrés sur I'origine. Ceci permet

un codage plus fin des coefficients de grandes valeurs et de probabilité d'occurrence faible,

mais qui représente néanmoins les contours de I'image. Le problème d'allocation de bit a eté

soulevé et traité par approche algorithmique. En fonction du débit entropique, on obtient des

performances en codage par zone morte légèrement supérieures à celle du codage scalaire.
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3ème Partie : Introduction
Les nouvelles sources de donnees, images numériques par exemple, et le besoin

grandissant de communication exigent des taux de compression toujours grandissants. Ce qui
justifie la recherche de nouvelles techniques encore plus performantes.

Ces dernières années ont vu le développement de plusieurs techniques de QV aussi bien
en codage de la parole qu'en codage de I'image. Deux domaines où le problème de réduction
du débit de transmission est particulierement important.

La quantification vectorielle (QV) a trouvé usage il y a seulement quelques années,
malgré sa zupériorité sur la quantification scalaire, pour des raisons qu'on peut résumer ainsi :

la simplicité de I'implémentation de la quantification scalaire d'où un certain nombre
d'avantage

les performances de la quantification scalaire ont eté jusqu'alors zuffisantes.

Contrairement à la quantification scalaire, la quantification vectorielle profite de la
corrélation entre les coefficients. Les perfolmanc€s restent toujours supérieures même pour des
données patiellement décorrélees. L'intérêt de la quantification vectorielle et visible quand il
s'agit de codage des images.

Il paraît évident de zubstitutier la QV aux techniques classiques non optimales au sens ou
elles ne profitent pas de la conélæion entre les coefficients.

Les vecteurs dans ces cas sont formés paf, un certain nombre des coefficients, de
préference connexe pour avoir un maldmum de corrélation en lienes et aussi en colonnes. Ces
coefficients forment souvent un bloc dans I'image et la dimension des vecteurs est définie alors
en fonction de la taille du bloc.

IWris I'inconvénient majeur de la QV est qu'elle utilise, pour son implémentation, un
certain nombre de vecteurs nécessaire au cod4ge. Ces vecteurs sont rassemblés dans ce qu'on
appelle un dictionnaire. La fabncation de ce dictionnaire est le principal handicap de
l'implémentation des QV.

La fanrille des quantificateurs scalaires étudiée precédemment est considérée cornme une
opération de compression avec perte. Il en sera de même ponr la famille des quantificateurs
vectoriels. La QV consiste alors à quantifier non pas des éléments disparateq mais un groupe

d'éléments qui vont forrrer un vesteur. Le terme vecteur ici est très subjectif et les similitudes
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entre les opérations utilisées dans ce cadre et celle de I'algèbre linéaire sont waisemblablement

à I'origine de cette utilisation abusive. La QV permet d'obtenir des performances supérieures à

celles obtenues par la quantification scalaire. En outre elle est capable de descendre en dessous

de la limite de I bivélément.

La quantification vectorielle est I'objet des chapitres suivants. Nous présentons une mise

en application dbn codage par quantification vectorielle à des coefficients transformés. L'objet

de cette etude n'est pas de faire une liste exhaustive des techniques de QV. Cependant, une

description détaillée des QV que nous avons mis en oeuwe sera declinee. Dans un premier

temps, les principes de la quantification vectorielle et leurs applications pour le codage seront

exposés au chapitre X. Par la zuite, des techniques existantes de formation de dictionnaire

seront decrites. Au chapitre )G une amélioration des performances de recherche des vecteurs

dans un dictionnaire sera proposee. Enfiq Au chapitre )ilI, la quantification vectorielle

conjuguee à d'autres techniques de codage sera appliquée à la pyramide d'ondelettes. Mais

pour cel4 une repartition des coefficients sera nécessaire. Ainsi, nous présenterors la structure

de la sous-pyramidg son codage hybride et la notion de classification appliquée à cette

structure. Pour finir, au chapitre )iltr, I'estimation par correspondance des blocs est introduite

pour une extension au cod4ge de séquences d'image. Il y sera aussi question de I'optimisation

de la recherche des vecteurs déplacements.
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X. Quantification Vectorielle

X-1. Introduction

La QV est I'extension de la QS à un espace à plusieurs dimensions. Elle est classée parmi

les techniques de compression avec perte. Elle afrche des performances supérieures à celles de

la QS. Cette dernière avait pour avantage la simplicité et ses performances ont eté sufrsantes
jusqu'alors. Les exigences en taux de compression grandissant, pour des applications multiples

dans un besoin croissant en communicatiorq la QV apparaît comme une solution nécessaire. De

nombreux travaur zur la QV ont vu le jour ces denières années dans un but de codage, en
particulier des images numériquesfNas88].

X-2. Quantification vectorielle

Un quantificateur vectoriel Q de dimension K et de taille N peut être défini conrme une

application d\rn espace vectoriel E de dimension K dans un espace F de même dimension et de
taille finie, F c E. A chaque vecteur X de E, X = (xrrxr,...,xs), on fait correspondre parmi

les N vecteurs de F un vecteur Yi, Y, = (y1ryizr...,yx).

Q:  E  >AcE

x > Q(X): Yi

L'espace vectoriel Â 
"t*t 

fini, I'ensemble de tous les vecteurs de reproduction Â: { \;
i: I ... N), est appelé dictionnaire ou "Codebook" en anglais.

Si le dictionnaire Â est donné, on peut faire une partition de I'espace E. Une partition de

I'espace E est l'ensemble S défini comme suit :

S : {S i / i : 1 . . .N}

avec :  S i : {XeE/QCD:Y i }
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de telle sorte que tous les éléments de Si sont représentés par un seul vecteur de reproduction

Y1 dr dictionnaire.

Le quantificateur vectoriel Q sera alors complètement défini par la connaissance des N

vecteurs Yi du dictionnaire Â et h partition S de E. On peut poser alors Q: {Â, S}.

L'opération de quantification est la rézultante de deux opérations, figure (10.1), une liée

au codeur, I'autre liée au décodeur :
.Le codeur effectue les opérations zuivantes :

C il reçoit le vecteur X en entrée,

C il détermine le vecteur de reproduction Yi, parmi les N vecteurs du dictionnaire,
pour lequel Q(x): Yi,

3 enfin, il transmet I'indice dans le dictionnaire du vecteur de reproduction.

CODET'B Indice i du vecteur
de reproduction DECODET'B

Vecteur en enffe Vecteur de reproduction
en sortie

Figure l0.l: Synoptique dTrn quantifieteur vectoriel.

.le décodeur ayant le même dictionnaire que le codeur:
C reçoit les indices qui proviennent du codeur,
3 fournit en sortie le vecteur du dictionnaire correspondant à I'indice reçu.

Un vecteur X en entree est représenté par un vecteur \ du dictionnaire. \ est dit le plus
proche voisin au sens dïrn certain critère ou distance d donnée. Le vecteur \ vérifie alors la
relation zuivante :

dOq Yi) < d(E Yt j = I ... N.

Il existe plusieurs distances. La plus utilisee est la distance au seffr des moindres carrés.
Elle donne e,n même temps la distorsion ou I'erreur quadratique entre un vecteur X et son
vecteur de reproduction \. Elle est donnee par I'orpression suivante :

w ph.n



deq Y, = i;xril-I(i)]' ( r0.1)

Le débit binaire ou taux de compression réalisé par I'opération de QV est lié dtrne paxt à
la dimension K des vecteurs et d'autre part à la taille N du dictionnaire. Le nombre moyen de
bits R par echantillon nécessaires pour représenter un vecteur du dictionnaire est donné par

R = loE3 N 
. Il faut noter que c'est un codage à débit fixe; c'est à dire, que l'on transmetK

toujours un nombre constant de bits par vecteur en entrée. Pour une dimension donnée des
vecteurs, c'est la taille du dictionnaire qui fixe le débit moyen.

Le maillon le plus important de la QV est le dictionnaire. Il existe diftrentes techniques
pour le construire. Deux sont exposees dans les paragraphes suivants. LTrne basee zur la
methode LBG, I'autre sur les réseaux de Kohonen.

X-3. Formation de dictionnaire

10-3-1. Méthode LBG

Le but de I'algorithme LBG est de générer un dictionnaire. Pour cela" il faut une
séquence de vecteurs qui vont servir de sequence d'apprentissage, appelée aussi séquence
d'entraînement, de I'anglais "training set". Cette séquence est formée d\rn ensemble de vecteurs
représentatifs de I'ensemble des vecteurs à coder.

La procédure de génération de dictionnaire est capitale puisqu'elle est censée fournir le
dictionnaire le mieux représentatif de la sequence d'apprentissage au sens d\ln certain critère.

L'algorithme, développé par Linde Bruzo et Gray [Lin80], connue sous I'appellation
LBG, est frequemment utilisé pour générer ces dictionnaires. Le critere de ressemblance utilisé
est le critère du plus proche voisin. Il est défini par une distance d qui peut être I'erreur
quadratique :

k-1

d0q QCD) = -Il*, 
-Q(x,)l'

i= l

lO-3-1-1. CHtère de perfotm,ance d'un dlctlonnalre

Pour définir la performance d\rn dictionnaire on mesure la distorsion totale donnee par
D(Q{Â, S}), où Â 

"tt 
le dictionnaire utilisé par le quantificateur Q et S la partition de la

séquence d'apprentissage. Elle mesure la distorsion produite en représentant tous les vecteurs
d'entrée par les vecteurs de reproduction du dictionnaire. Cette distorsion est donnée par :
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D{4, S}) = Etd(X aCE)] (r0.2)

X est un vecteur aleatoire muni d'une pdf ç 
= p{\< 

ï 
j : I ... k-l}

Soit un quantificateur Q donné et A son dictionnaire, A : { Yii j:l ... N}, une partition
qÂ) Oe la séquence d'apprentissage associée à ce dictionnaire est donnee par :

S (A ; : {S i / i=1 . . .N}

Si: { )V Q(X): Yi}

(10.3a)

(r0.3b)

(10.6)

La partition optimale au sers de la distorsion totale est construite en attribuant à chaque
vecteur d'entrée X un vecteur Yi du dictionnaire qui minimise la distorsion dQÇ Y;). La
partition optimale, P(Â) = {Pi; j = I ...N}, est définie alors par :

P j : {Xe  S /d (x ,v i )<d(aY; ) ; j : 1 . . .N}  (10 .4 )

La performance du dictionnaire, liée à la distorsion totale, est donnée par :

D(Q) : D({4, S}) : E[ d(]q a(D)l
: E(X/Yj) / x e S) r(xe S) (10.s)

Par consequence, D({Â, P(Â)}) : E( -iF dQqYj)).

D'où pour n'importe quelle autre partition on a :

D({Â, s}) > D({Â, P(Â)})

Ce qui revient à dire que la partition P(A), construite pour un dictionnaire donné est la
meilleure partition possible au serur du critère d'erreur quadratique moyenne.

Inversement, soit S : {Si li= 1... N} une partition dffivant un quantificateur. On peut

dans ce cas déduire le dictionnaire optimal relatif à cate partition. Ce dictionnaire, noté *(S),

vérifie alors :
E(dQL* ts l l /Xe  S)=minEld(Xu) /Xe S l  (10 .7)

u

pans l€ cas où le critère de distorsion de quantification est I'erreur quadratique moyenne,

le dictionnaire *1S; 
"rt 

forrré alors par l'ensemble des vecteurs *(St centroides ou centre de
gravité de chaque partition 53.

On deduit que pow une partition donnée S : { Sii j : I ... N}, aucun dictionnaire autre
qn. Â : {Yji j = I ... N} ne peut donner une perforrrance meilleure que celle réalisée par le
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dictionnaire *(S) : 1 XlSp; j : I ... N). Ceci revient au fait quïrne telle partition donne la
distorsion optimale puisque :

D({Â, s})

En résumé, on constate que d'un côté, à partir d\rn dictionnaire donné, on peut

déterminer la partition optimale qui minimise I'erreur de distorsion. D\rn autre côté et à partir

dlrne partition donnee, en occurrence la partition optimale définie ci-deszus, on peut

déterminer le dictionnaire optimal qui minimise cette même erreur. Ceci traduit les derur
procédures principales de I'algorithme LBG. Deur optimisations qu'on peut rézumer par :

. partition optimale : Cette partition est synonyme de groupement des vecteurs de la
séquence d'entraînement en ensembles de vecteurs. Elle est relative à un dictionnaire
donné. Tous les vecteurs d'un même ensemble admettent pour vecteur de reproduction
un même vecteur dans ce dictionnaire de façon que la relation (10.4) soit vérifiee.

. Dctionnaire optimal : relatif à la partition précedente. Determiner le dictionnaire optimal
revient à former un dictionnaire à partir des centres de gravité des vecteurs de chaque
classe de cette partition.

l(r-g-l-2. Algortthme LBG pour une dlstrlbutlon connue

Ces deux étapes sont les procédures principales de I'algorithme LBG, qui à partir d\rn
dictionnaire donné, dictionnaire initial, engendre la meilleure partition au sens dtrn certain
critère. Atrssi, à partir de cette partition on determine le meilleur dictionnaire formé par les
centroïdes des ensembles qui constituent cette partition. Ainsi à chaque iteration ce processus
fait que la distorsion quadratique moyenne doit être reduite ou laissee inchangee.

Le quantificateur optimal est celui qui minimise la distorsion pour une séquence aleatoire
de vecteur X = (x'xr,...,xr) ou X est de probabilité PrQÇ. L'algorithme LBG est donc le

suivant:

étape O On se donne à I'initialisation :
- un dictionnaire initial Âo d" taille N et de dimension K.
- un €, performance du dictionnaire.
-  m:0
-D-l = -

: in[atx ,Yj) tx e s,]e{x e s,)
j=1

N

> lminEt d(X u) / X e Sl P(xe Si) (10.8)
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etape O pour Â.: {Yi; j : I ... N}; on cherche la meilleure partition possible p(Â-) :

çf5; 
j = I ... N) obtenue en faisant correspondre chaque X au vecteur \ d"

A. minimisant dQÇ Yi). C'est la règle dite du plus proche voisin :

Xe  P i  =âd(XY j )<dQL\ )  i :1 . . .N

étape g La distorsion moyenne résultante D. :

Dm : D({Â, P(Â)}):
:E(Spd(X Yt)

YleA

étape @ La performance est donnée pù (Dm-l - DnyD,o .Si cette performance est < e

alors fin de la procedure et le quantificateur est décrit par le dictionnaire Â- o

la partition P(A-). Si ce n'est pas le cas, aller à l'étape étape 9.

étape g A partir de la partition P(A^) on calcule les X(A-): { X(Pj); j : I ... N} les

centroides de I'ensemble P(Â-). Le nouveau dictionnaire devient
l  ^ [ - . r  . 1  -
A-*r = Î[P(A-).|. Poser m: m*l et aller à l'étape O.

Au bout dbn certain nombre d'itérations, le rapport @m-t - DnyDm qui relate la

performance du système, diminue. On arrête I'itération si cette derniere est nulle ou inferieure à

une certaine valeur e. Deux cas peuvent se présenter. le qystème s'arrête au bout d\rn certain

nombre d'itération, donc on peut dire que le point de convergence a eté atteint. Sinon, la
distorsion D. tend vers une valeur limite D- pour un dictionnaire limite Â-, l. couple {Â-,
P(Â-)) est appelé le point de convergence ou le point fi,xe du quantificateur et Â- est le

dictionnaire optimal pour la distribution Pr(X).

fO-3-1-3. Atgorlthme LBG pour une dlstrlbutlon non connue

Si maintenant on dispose d\rne source à quantifier, mais dont les proprietés statistiques

ne sont pas définies. Il faut avoir dans ce cas une séquence T d'entraînement représentative de

la source à codeq T: { Xpi le0, ..., L}, L le nombre de vecteurs de la sequence. Dans ce cas

la distorsion moyenne du quantificateur peut s'ffre :

D(Q) : E[ dCX aCD) I
1 L: ilatxj,Q(xj))
" 

j=l

Le quantificateur optimal est celui qui minimise cette distorsion.

La mesure de distance erreur quadratique est donnée par :

%

(10.e)

@t.n
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d0(, Y): Il*, -y,l'
i

L'algorithme qui permet de former un dictionnaire relatif à de telles sources et à base du
LBG devient :

étape O Âo est un dictionnaire initial formé de N vecteurs de dimension K. Soit T : {
Xpi l<:0, ..., L) la séquence d'apprentissage L est le nombre de vecteurs.

on se donne un t, performance du dictionnaire.

On pose m:0

D- l : -

étape O pour un dictionnaire Â-= {Yi; j : I ... N}; on détermine P(Â-) = {Pji j : I ...

N), obtenue en appliquant la règle dite du plus proche voisirq qui au vecteur X
fait correspondre un vecteur Y1 d" Â. rini-isant d(X Yi) :

X e Pi =â dQq Yj) < d(X \)i = I ... N
d(X Y): Ei lxi - yil2

étape I La distorsion moyenne rézultante D. est donnee par :
Dm = D({4, P(A)})

1 L= il-i"(d(x,,v))
L ;1  VeA .

étape @ mesure de la perfonnance donnee pr @m-t - DmyDn. Si cette performance
est < € alors fin de la procédure. Le quantificateur est décrit par le dictionnaire
A. d la partition P(A.). Si ce n'est pas le cas aller à I'etape zuivante.

etape I ApartirdelapartitonP(Â-), ondéterminetes *1Â-;: t *(Pj); j: I ...N),
les centroides de I'ensemble n(Â.) donnés par :

î(pj) 
1 s,=TF;ii,*"i-

llp,ll *Or*ente le nombre de vecteurs de T qui appartiennent à la partition Pi.

Le nouveau dictionnaire devient Â^*r = 
{ftÂ-l].

Poser m: m*l et aller à I'etape @.
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Pour une performance et un dictionnaire initial donnés, I'algorithme precédent converge,
au bout de m itérations, vers un couple {A-, P(4.)} qui représente le quantificateur de la

séquence T. Si T est suffisamment grande pour être bien représentative de la source à coder,

on peut considérer que le quantificateur Q ainsi établi est sous optimal. Si L tend vers I'infini le
quantificateur Q tend vers le quantificateur optimal.

L'algorithme LBG a besoin dlrn dictionnaire initial pour amorcer son processus. Il

depend étroitement de ce choix. Un choix judicieux de ce dictionnaire s'impose. Plusieurs

méthodes ont eté développées. Dans le cadre de ces travaux, nous avons retenu la méthode

dite "splitting" décrite dans le paragraphe zuivant.

1O-3-f-4. Chok du dlctlonnalre lntttal

Une façon des plus simples pour choisir un dictionnaire initial est de prendre les N
premiers vecteurs de la sequence d'entraînement. Mais ce choix n'est pas très satisfaisant. Aussi

on peut les prendre dTrne façon aleatoire parmi les L vecteurs de la séquence d'entraînement,
mais là aussi les vecteurs peuvent ne pas êre bien répartis dans I'espace à K dimensions.

Pour remédier à ces inconvénients, un choix convenable est la méthode qu'on appelle

"splitting".

C'est une technique qui utilise I'algorithme décrit precédemment. En partant d'un
dictionnaire vide au départ, le premier élément qui va constituer ce dictionnaire est alors le

centroïde de toute séquence d'entraînement.

A I'itération suivante, l'élément unique du dictionnaire est remplace par deux vecteurs
iszus de ce même vecteur en introduisant un vecteur de perturbation E. C'est ce qu'on appelle

"splitting" et qu'on peut représenter de la façon suivante:

Y+(Y+ê,Y-Ë) ( l0 . l l )

On lance I'algorithme LBG avec ce dernier dictionnaire oomme dictionnaire initia[ et on
produit alors un diaionnaire optimal à deux éléments.

Si on réitère ces opérations, figure (10.2), la taille du dictionnaire se voit doubler à

chaque stade. Après M iterations, le dictionnaire est formé de 2M vecteurs. Ce processtrs est

arrêté quand le dictionnaire atteint la taille désiree en puissance de deu.

L'algorithme de "splitting" est le zuivant :

% chn
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étape O soit ÎG) le centroide de toute la séquence d'entraînement. Âo(l) le

dictionnaire initial formé d\rn seul vecteur de sorte Âo(l) : {X(f)}.Soit E est

levecteurdeperturbation.(Y1+É)et(Yi-E)etNlatail ledudictionnairefinal.

étape O A partir du dictionnaire Âo(M) : {Yi; i = l, ... , M} chaque vecteur Pi du

dictionnaire est decomposé en deux vecteur. (\ + Ë) et (\ - é). Soit fiOO
le dictionnaire formé de :

ÂiOO :  {v ,+ É,  \  -  E;  i=  l ,  . . . ,  M}.

étape o Âolzvg: Ââ(vD,
Lancer I'algorithme LBG avec dictionnaire initiat Âo(214.

M: 2M. Si M = N arrêter le proceszus. Sino4 aller à I'etape 9.

Figure 2 : Première itéræion de la méthode osplitring'. A gauche les rrccteurs dédoublés, à droiæ,
aprés passage de I'algorithme LBG utilisant ces derniers vecteurs oonme dictionnaire initial.
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LO-3-2. Rêseaur de neurones

10-3-2-1. Introductlon

Les réseaux de neurones peuvent être définis cornme un ensemble d'éléments non
linéaires opérant en parallèle et interconnectés par des poids qui s'adaptent dans le temps et en
fonction des entrées présentées.

Ce tlpe de proceszus est tlpiquement réalisé par le ceryeau. Les éléments présentés sont
captés à partir d'entrées sensorielles, tactiles, visuelles ou acoustiques. En général, le systerne
nerveux, au cours des premières étapes de son développement, s'organise. Une fois cette
organisation etablie, elle conserve zuivant les cas plus ou moins de plasticité.

Le but alors des réseaux de neurones artificiels est de pouvoir reproduire certaines
fonctions typiques et élémentaires du cerveau.

Les réseaur de neurones fonctionnent en géneral en deux pha-ses, phase d'apprentissage
et phase dTrsage :

. la phase d'apprentiss4ge est la phase d'organisation du réseau.

.la phase d\rsage est en rapport avec I'application qu'on désire réaliser avec le réseau.
On peut distinguer les utilisations suivantes :

o identification de la classe d\rn échantillon donné
ô mémoire associative
o ou quantificateur vectoriel

Pour rézumer on peut dire qulrn réseau effectue une classification des echantillons qu'on
lui présente. Le réseau doit s'organiser de sorte que si on présente un echantillon e,!r entrée, à
priori inconnu" le réseau reagit en activant plus ou moins les sorties en fonction de son
organisation interne et de l'élément présenté. En d'aufies tetrmes, le système tend à attribuer
une réaction particulière à une excitation inconnue qui survient à son entree (on peut qualifier

un réseau de neurones de système d'identification).

Plusieurs solutions ont eté proposees dans ce domaine, voir [Rum87]pipS7l. Sans faire
une etude exhaustive de tous les tlpes de résearur existant, nous nous limitons à une catégorie
de réseaux appelé réseaur de Kohonen. Ce réseau semble être le plus approprié à la réalisation
dlrne opération de quantification vectorielle [Nas88].

A I'origine, Kohonen a mis au point un algorithme qui permet de forrrer, de façon
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autonome, une cartographie des propriétés des données "self organizationfeoture mops". Le
réseau nrest pas destiné à modéliser fidèlement le processus à I'oeuwe dans le cerveau, mais

tente d'en reproduire les traits essentiels tout en restant raisonnablement simple du point de rnre

des calculs.

En effet, il réalise une projection de I'espace d'entrée sur un ensemble fini de vecteurs de
sortie, suivant une procedure proche de celle développee précédemment par I'algorithme LBG.

Cette méthode conduit alors à un quantificateur vectoriel qualifié cornme un quantificateur

localement optimal.

Une des différences majeure entre les deux techniques est le problème du dictionnaire
initial qui reste un problème délicat pour la methode LBG, alors que les valeurs de
convergences des vecteurs du réseau de Kohonen ne dépendent pas des valeurs initiales

[Koh82a] [Koh82b] [Koh88].

l)-g-2-2. Prtnctpe de la fomatlon du réseau de Kohonen

Le réseau de Kohonen est un réseau formé de NxI( coefficients ou liens. Le réseau active
un seul parmi les N noeuds pour repondre à une entree présentée sous forme d\rn vecteur à K

éléments.

Chaque point i en entrée (i: t ... K) est relié aur noeuds j du réseau (i : l, ..., 19. A ces
liens sont attribués des coefficients ou des poids notés po, figure (10.3).

On peut en deduire que I'espace d'entrée est de dimension K et I'espace de sortie est un
espace fini à N vecteurs de même dimension. Un vecteur d'entree est donné par X: (xi; i : l,

..., K) et chaque sortie du réseau est un vecteur Yj défini par tous les poids des liens qui le relie

aux entrées. Il est de la forme zuivante:

Yj: ( Pi;i i  = l, ..., K)t (10.12)

Les N sorties sont disposées dïrne façon ordonnee de manière à définir un voisinage
physique ou topologique de chaque noeud. Les noeuds de sortie sont disposés en general en
ligne eUou en colonng figure (10.3).

Pour représenter dïrne maniere optimale une sequence d'apprentissage présentee à
I'entrée du réseau, à la diftrence de LBG, le réseau de Kohonen ne fait pas de partition.

Chaque fois qu\rn vecteur est présenté à l'entrée (à noter le côté sequentiel des entrées) le
réseau s'organise. Pour cette raisorq la séquence d'apprentissage présentée au réseau doit être
suffisamment longue.
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Figure 10.3 : Connections dans un réseau de Kohonen. t a) Reseau à deux dimension, b) réseau à une
dimenssion

A la fin de I'apprentissage, les vecteurs donnent, au sens dIm certain critère qu'il faut

définir, une représentation des diftrentes classes qui forment la séquence.

Contrairement à la methode LBG ou la fin de I'algorithme est liee à la convergence de la

performance définie par la distorsion totale, la fin de I'organisation du réseau de Kohonen est

relative au passage de tous les éléments de la séquence d'apprentissage dans le réseau, sans

aucune mesure de distorsion.

10-3-2-3. Algorltfrme

L'algorithme d'évolution du système est le zuivant :

étape O Initialiser, à des petites valeurs, les poids de connexion du réseau tlr:; (i : 1, ...,

K ;  j :  l ,  . . . ,  K) .
le dictionnaire est formé par les vecteurs Yi : (Fiii i: 1,..., K).

soit T : {x(n); o= l, ..., N} I'ensemble des vecteurs d'apprantissage et n I'indice

du vecteur.

n :0 .

étape O Présenter le vecteur x(n) à I'entree.

etape O Déterminer le noeud j* tel que Yi* soit le plus proche voisi4 j e [,..., Nl, au

sens d\rn certain critère (par oremple ici l'erreur quadratique moyenne) :
d(x", Yi*(n)) < yËâ,(d(x(n), v;*(n)) j e F, ..., \rJ.

etape G) determiner V(*, n) et co.

+V(i't, n) définit le voisinage topologique du noeud j* à I'iteration n.
ôclo est une fonction décroissante (fonction gain).
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etape I le noeud sélectionné et son voisin4ge sont modifiés par :

F5(n+l): Fii(n) * ctoV0*, n)tt(n) - Fii(n)l . (10.13)

i :  l ,  . . . ,  N '
j e V(*, n)

étape @ poser n: n*1;

si n< L taille de la séquence d'apprentissage; aller à étape O

sinon fin de I'algorithme. Le dictionnaire est formé par les noeud Yj(n) j : 1,...,
N avec yi : (F5i i: 1,..., K).

lo.&2-4. Paranètres du rêseau

Le voisinage topologique, noté V0*, n), contrôle I'influence du vecteur incident sur le
voisinage du noeud j* sélectionné. Des simulations numériques ont montré que les meilleurs
rézultats en auto-organisation sont obtenus avec des fonctions de voisin4ge variables de sorte
que ce voisinage soit assez large au début et se rétrécisse au cours du temps [Koh88].

D'autre part la fonction de gain {ao; n:0,..., L} qui vérifie 0( oo( l; est
obligatoirement une fonction decroissante dans le temps. Il est possible de zupposer que cr,r

doit satisfaire une condition similaire aux cas des approximations stochastiques [Koh8S] à
savoir :

Ecto : oo ; Eal <."

Figure 10.4 : Exemple d'évolution des fonctions V(i*, n) de voisinage et oD de gain dans te temps.

Il existe plusieurs approches pour définir la fonction voisinage V0*, n) et la fonction gain
co. On en cite les dewr zuivantes :

. Approche de Ritter et Schulter :

Fs(n+l) = trii(n) + a".hfif[xi(n) - pr(n)] i. [1,].Iletj € [r,tIJ. (10.14)

(o, )iavec tl(n) = 
",[.ËJ
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6:,i.(n) = 
"*- 

ll.l:-lu.ll

avec o(n) = 
",[*)ï- [o r l

clo est la fonction gai4 hlj- est une fonction variable dans le temps et définissant un

voisinage topologique du noeud actif.

. Approche de Nasrabadi :

tts(n+l): F1(n)+c"nq*(n)[\(n)-pii(n)] i e [,Nl etj e tl,N1. (10.15)

où oo est la fonction gai4 elle est définie par :

Oo : A 
"(-n/Tr)

Où A est une constante d&erminant le gain madmat d'influence, et T, une constante
déterminant le tatx de décroissance de cro après chaque présentation dtrn vecteur en entrée.

Le voisinage topologique \*(n) contrôle I'influence zur le voisinage de j* du vecteur
incident. Il est décroissant dans le temps et définie par :

NEi*(n)=4,*{s( -u/ tzr

où A, et A, sont des constantes deterrrinant les limites du voisinage et T, une constante

determinant le taux de retrécissement de ce voisinage autour du noeud actif.

X-4. Conclusion

La quantification vectorielle a fait I'objet de ce chapitre. Cependant, elle ne peut être

traitée sans tenir compte du problème de la formation de dictionnaires. Deux techniques de

formation de dictionnaire, une à base de I'algoritlme LBG et I'autre à base de réseaux

neurones, en I'occurrelrce le réseau de Kohoneq ont eté présentees.

Nous avorur présenté l'état de I'art en quantification vectorielle et en technique de

constitution de dictionnaires. Ces methodes ayant déjà fait I'objet de nombreuses recherches,

nous les avorur appliquees dans leurs versions classiçes. Par contrg nous allons aborder le
problème de la recherche dTrn vecteur dans un dictiomaire. Nous soulevons, dans le chapitre

zuivant, la problématique de cette recherche en proposant des solutions originales pour y

remédier.
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XI. Recherche Optimisée dans un
Dictionnaire

XI-l. Introduction

Une procédure majeure mais repetitive dans le cadre de la quantification vectorielle est la
recherche du plus proche vecteur dans le dictionnaire. C'est à dire, la recherche du vecteur de
reproduction qui va représenter le vecteur en entrée. Cette recherche s'effectue dans la phase

de formation du dictionnaire et dans la phase de codage dbne sequence à I'entree du
quantificateur.

Cette procédure est très consommatrice en temps et il faut la rendre la moins onéreuse
possible. On propose dans ce chapitre deux techniques de scrutation dans le dictionnaire
penneftant de réduire et d'optimiser le temps de recherche.

Xf-2. Recherche optimisée

tl-2-1. Description du problème

La procédure classique consiste, pour chaque vesteur en entrée, à determiner le vecteur

le plus proche dans le dictionnaire, au sens d\rn critère donné. En d'auûes termes il faut

comparer le vecteur en entrée avec tous les vecteurs du dictionnaire pour fournir I'indice du
vecteur vérifiant cette contrainte (e oitère de l'erreur quadratique par exemple). Le vecteur

sélectionné est le vecteur de reproduction.

Cette façon de procéder est la plus directe pour réaliser I'opération de recherche. Elle est
qualifiée de recherche totale ou de "full search" en anglais. f)ans ce cas tous les vecteurs du
dictionnaire sont testés. Le nombre de tests et par conséquent, le temps augmente lineairement

avec la taille des vecteurs et celle du dictionnaire.
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Ainsi, pour une séquence donnée, comprenant S vecteurs de dimension K et pour un

dictionnaire constitué de N vesteurs, de même dimension que les vecteurs en entrée, on

effectue, pour chaque vecteur de la sequence, N comparaisons pour obtenir I'indice du vecteur

de reproduction et Sxl.{ comparaisons pour coder toute la séquence.

Pour donner un ordre de grandeur, nous allons évaluer le nombre d'opérations

nécessaires pour effectuer la recherche. En utilisant la distance elreur quadratique définie par :

K

d(X Yj): I(t- viiF' 
i=1

On deduit le coût des opérations zuivantes :

calcul d'une distance : c: (K)mut + (K-l)."aa

comparaison avec tous les vecteurs du dictionnaire: v = N.c

coût de toute la séquence : s: S.v = S.N.c

Pour une image de taille 128x128, si les vecteurs sont formés par des blocs de tulle 4x4,

soit une dimension de K:16, la sequence à coder est formee de 1024 vecteurs. Si le

dictionnaire a une taille de 256 vecteurs par exemple, alors on a 262.1214 comparaisons de

vecteurs qui vont coûter à peu prés de 4 millions de multiplications et autant d'additions, et

ceci pour une seule image.

La formation dbn dictionnaire nécessite genéralement des séquences d'entraînement

constituees à partir de plusieurs images. Si on zuppose alors qu'on utilise 5 images pour fonner

un dictionnaire, on aura à effectuer 20 millions de multiplications et 20 millions d'additions à

chaque itération de I'algorithme.

L'objectif de cette section est de proposer des methodes d'optimisation de cette

recherche. Ces méthodes consistent à limiter la recherche de ce vecteur dans des portions du

dictionnaire où le vecteur de reproduction peut résider.

Ceci ne peut être fait que si les vecteurs du dictionnaire sont ordonnés. Or il n'existe

aucune relation d'ordonnancement entre les vecteurs generés par la methode LBG (Le cas de

l'algorithme de Kohonen est diftrent puisqu'on a w dans le chapitre precedent qu'il existe une
notion de voisinage topologique).

ll-2-2. Dictionnaire ordonné

Pour ordonner un dictionnaire il faut définir une grandeur qui va c,uacterfser ses

vecteurs. Le moyen le plus simple pour attribuer une grandeur à un vecteur est de mesurer sa
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norme. A chaque vecteur g1 du dictionnaire est associée sa norme llq,ll. I-u nonne euclidienne

est donnée par :
l r  \ u2

llq'll = 
[LtrrJ

Ordonner les vecteurs d'un dictionnaire c'est les ranger suivant leur norme, du plus petit

au plus gand ou inversement, figure (l l.l).

Rælprclp optimisée darc un dicflonnalre

des vecteurs du dictionnaire non

76 101 t%i 161 L76 20r n6 Afl

indice du vecùeur

du dictionnaire ordonné en nome

76 101 t26 161 t76 nL nS %il

indice duvecùeur

b
Figure I l.l : Arrangement d\m dictionnaire par norme: a) vecteur aant arrangem€,DÎ, b) vecteurs ærès

arrangement
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ll-2-3. Intenalles de reproduction

Maintenant que le dictionnaire est ordonné pa^r norme, les questions suivantes se posent :
-comment définir une corespondance entre un vecteur en entrée et le vecteur de

reproduction dans le dictionnaire?
-et puisqu'on a introduit la notion de norme, qu'elle relation peut lier la norme du vecteur

en entrée et la norme de son vecteur de reproduction ?

Afin de situer le problème, nous allons effectuer des mesures de diftrence entre les

normes des vecteurs incidents et leurs vecteurs de reproduction. Ceci permet de savoir
comment se comporte c€fte diftrence vis-à-vis des normes des vecteurs en entrée. Sachant
que ce sont les seules grandeurs dont on dispose. La figure (11.2) illustre un exemple de ces
diftrences de normes en fonction des normes des vecteurs en entrée.

des nomes des vecteurs v et Q(v

60
=

9 r o

=
E r 0
E
o
L

!Ë -ro
e

rL46 14E5 16,0? t7,52

Nor:ne du vectern em enffie

figure 1 1.2 : Exemple de difrérence entre la nonne du vecteur en entrée et celle de son vecteur de reproduction,
en fonction de la norme des væteurs en entrée.

La première constatation est que c€s diftrences admettent une enveloppe croissante
avec la nonne des vecteurs en entrée. Ce qui nous peûnet de deduire que cette diftrence est
plus ou moins liée à la norrte du vecteur en entree. C'est une relation d'ordonnancement. En
d'autres termes cette diftrence n'excède pas un certain niveau si la norme du vecteur en entrée
(ou la norme du vecteur de reproduction) n'excède pas elle non plus une certaine valeur.

On peut en conclure que pour une norme du vecteur en entrée, la diftrence avec la
norme du vecteur de reproduction peut être estimée statistiquement. Donc on peut définir un
intervalle de normes où le vecteur de reproduction a une grande probabilité d'exister.

Grâce à ces constatations, dans la suite de ce chapitre, deux techniques de recherche
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optimisées vont être développées. Dans l\rne de ces méthodes, les intervalles sont fixes et dans

I'autre, ils varient dynamiquement. Ces intervalles, appelés intervalles de reproductiorl

permettent de limiter des portions du dictionnaire où le vecteur de reproduction sera recherché.

XI-3. Intervalle fixe des normes

C'est une technique qui découle des constatations faites ci-deszus zur la distribution des

valeurs de diftrence des normes des vecteurs en entrée et celles des vecteurs de reproduction.

Nous avons pu constater que les intervalles de reproduction sont liés aux notmes des vecteurs

en entrée.

Le principe est alors le zuivant :
A tout vecteur v en entrée de norme llvll, on définit un intervalle de recherche du vecteur

de reproduction zur I'axe des normes des vecteurs du dictionnaire. Cet intervalle est
proportionnA a llvll et est aussi centré zur cette même valeur, voir figure (l1.3).

normes
dæ vecteurs

des vecteur
rlictionnaire

Figure ll.3 : Corespondance entre I'int€nxalle des normes et l'interrralle de recherche

Le "rayon" de cet intervalle sera alors proportionnel à la norme du vecteur en entree. Si

on appelle R ce "rayon", on peut l'écrire sous la forme suivante :

n: a l lvl l  pourunavérif iant:oSas l.

Seuls les vecteurs q du dictionnaire dont la nonne appartient à l'intervalle de recherche

[tt"tt-*, llvll+n[ sont pris en considération dans la détermination du vecteur de reproduction.

Pour diftrentes valeurs de cr on peut dresser la courbe des taux d'aboutisseme,nts. Ces

tatx correspondent à la détermination des mêmes vecteurs de reproduction que cenx trouvés si

la méthode 'full seæch" est utilisée. La figure (10.4) donne un exemple de mezure du

compromis entre la valeur de a, facteur de proportisnnalit{, et le taux d'aboutissement de

I'opération.
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On peut noter que pour des valeurs de a > 0.6, on peut considérer que tous les vecteurs

de reproduction sont atteints pour des taux de tests d'environ 3$% à 48yo de comparaisons,

équivalent à un gain de 62%o à 52o/o, une performance notable puisque plus de la moitié des

comparaisons est évitée. Pour cr:0.5, il n y a que3}Yo de comparaisolxr pour seulement l07o

de vecteurs non atteints, mais qui peuvent être éventuellement approchés par d'autres vecteurs

du dictionnaire.

Enfin et pour conclure, le gain est souvent de plus de 50%o, dans les pires des cas, on

affecte à a la valeur l. Dans l'exemple de la figure 4, l}Oyo de vecteurs sont atteints pour un

gain de comparaisons de 52oÂ.

ReeÀerche optinisée denr un dictioanaire en QV

100
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80
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60
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60
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so

20

l0

0

Figure ll.4 : Exemple de taux d'aboutissement pour différentes valeurs de a.

XI-4. Intervalle dynamique de recherche

ll-+l.Introduction

Dans le paragraphe precédent I'intervalle des normes des vecteurs candidats atur tests de

comparaisons etait fixé ur départ à une valeur proportionnelle à la nonne du vecteur en entree.

Cette valeur sera mainte,nue jusqu'à ce qu'on atteigne le vecteur de reproduction. Cette

technique découle des constatations sur les statistiques des diftrences des normes entre les

vecteurs en entrée et les vecteurs de reproduction du dictionnaire.

Pour que cette procédure soit bien optimisee, c'est à dire, pour reduire encore le nombre

de tests, il faut l'adapter à la statistique de la sequence à coder mais qu'on ignore le plus

souvent.
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Dans ce paragraphe, le rayon de I'intervalle des nornes des vecteurs du dictionnaire

candidats aun tests, pour determiner le vecteur de reproduction, est cette fois dynamique. Il est
initialisé au départ mais susceptible d'être modifié au cours des tests.

ll-+2. Principe

Comme au paragraphe précedent, le vecteur en entrée est plaé, en fonction de sa normg

sur I'intervalle des normes des vecteurs du dictionnaire préalablement arrangé.

Le rayon du premier intervalle de recherche est déterminéparla distance entre le vecteur

en entrée et un vecteur du dictionnaire dont la norme est la plus proche. Ce rayon permet diià

de limiter le nombre de vecteurs à tester. Puisque tout vecteur dont la nonne est en dehors de
cet intervalle aura automatiquement, pa.r rapport au vecteur d'entrég une distance zupérieure à
ce rayon qui est une distance définie par un autre vecteur du dictionnaire. Ceci est illustré par

le graphe de la figure (11.5).

Au sens de la distance euclidienne, on peut considérer que le vecteur qui determine le

rayon est le plus proche du vecteur en entrée par rapport aux vecteurs en dehors de cet
intervalle. De cette façon on élimine d'office un certain nombre de vecteurs.

Dans un premier temps, seuls les vecteurs du dictionnaire, dont la norme appartient à cet
intervalle, sont éventuellement zujets au:r tests de comparaisons. On verra par la zuite comment
cet intervalle peut diminuer. Cela permet en même temps de reduire encore le nombre de
vecteur dans I'intervalle et par conséquent le nombre de comparaison.

Figure I 1.5 : Intervalle initial de recherche défini arrour du vecteur
v, par la nonne lv{hdl où qil est le nectsur du dictionnaire dont la

norme est la plus proche de celle de v.
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11-4-3. Intervalle dynamique de recherche

Pour tout vecteur I, du dictionnaire on peut définir un domaine qui a pour rayon \, lu

norme du vecteur diftrence entre celui-ci et le vecteur en entrée, et centré sur ce dernier. La

valeur du rayon est donnee par :

\:l lc-q'l l

Si on appelle (ii,a le vecteur de dictionnaire dont la norme est la plus proche de la norme

du vecteur en entrée V, le rayon de I'intervalle de recherche initial a pour valeur \6 donnee
paf :

\6: l lv-q*ll

Sur l'axe des normes des vecteurs du dictionnaire, on définit I'intervalle de recherche de

départ q"d. C.t intervalle est determiné par le rayon Rind défini ci-deszus et centré sur la valeur
de la norme llVll au vecteur en entrée. L'intervalle est défini par :

Iioa : lllvll - R"u,llvll + R*]

Seuls les vecteurs I, du dictionnaire dont la nonne appartient à lintervalle T.,rd sont

testés. Par consequent, tout vecteur ne vérifiant pas cette condition ne sera pas testé, puisque

\ t \"a cornme illustré par la figure (l1.5) et vérifié par la relation :

si llq' ll > ll"ll * R* ou si llq' ll s ll"ll - R* alors R, ' R*

Cela veut dire que ces vecteurs ne sont pas plus près, au sens de la distance euclidienne,

du vecteur d'entrée que le vecteur Qio6.
Si par contre un vecteur du dictionnaire, dont la norme appartient efFectivement à cet

intervalle de recherche, est testé alors deux cas peuvent se produire :
- ou bien \ .rt supérieur à \"a
- ou bien \ .tt inférieur à \oc

Dans le premier cas, le vecteur n'est pas plus proche du vecteur d'entrée que le vecteur

Qioa, donc ce n'est pas le vedeur de reproduction. Dans le sæond cas, le vecteur Q, est plus
proche du vecteur en entrée que le vecteur (i*. Pil consfuuent, la nouvelle valeur du rayon

\o6 devient \, ainsi I'intervalle de recherche est modifié par cette nouvelle affectation et le
nouveatr vecteur ([ru devient qt et ind prend i comme nouvelle valeur, figure (11.6).

De cette façoq I'intervalle de recherche diminue au fur et mesure quTn vecteur testg
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appartenant à l'intervalle de recherche courant, fournit une valeur de rayon inferieure à celle du
rayon de I'intervalle courant.

Figure ll.6 : Un vecteur dans l'interrralle de recherche et dont le
rayon est inférieur au rayon cowant permet de réduire I'intervalle de

recherche.

La procedure décrite ci-dessus est réitéree jusqu'à ce que tous les vecteurs du
dictionnaire appartenant au dernier intervalle de recherche soient testés.

ll-+4. Algorithme

L'algorithme d'implémentation de la proédure de recherche du vecteur du dictionnaire le
plus proche au sefft du critere des moindres carrés par la methode de I'intervalle dlmamique est
le suivant :

etape O ordonner les vecteurs du dictionnaire par nonne décroissante (ou croissante),

étape O determiner la norme llVll au vecteur V en entree, déterminer I'indice ind ùt
vecteur dans le dictionnaire arrangé ayant la norme la plus proche de celle de V,

etape g calculer la valeur du rayon de I'intervalle de recherche :

Rind=llv-q*ll
I'intervalle des norme de recherche est :

I = lllvll - R*,llvll + R*],

etape G) s'il y a un autre vecteur qi tel que lqil e L si oui" alors aller à I'etape 4. Sinon
Stop, le vecteur de reproduction est le vecteur qi'd,
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etape @ calculer la valeur de \ :

ni:l lç-q,l l

si Ri < R66 alors irrd: i et aller à O.

Sinorq aller à @.

Un exemple d'application de cet algorithme pour une quantification vectorielle avec
recherche optimisée est réalisé sur deux séquences yl ety2, formées chacune de 1024 vecteurs
de dimension respectivement 16 et 4. Les dictionnaires utilisés, pour quantifier ces séquences
sont de tulle 256. Avec cet algorithme, tous les vecteurs de reproduction atteints sont les
mêmes qu'en "fidl sea^rch". On compare seulement le gain en comparaisons entre les deux
méthodes. Le pourcentage de comparaison pour l}Oyo de vecteurs atteints est donné par le
tableau (11.1). Ou on peut noter que les gains de comparaisons vont de 48% ùmême 80%.

.l : Exemple de rcsultat de

sequence Taux de recherche Gain

vl 42.5 % 57.sYo
v2 19.3 % 80-7Yo

XI-5. Conclusion

Deux techniques pour réduire la charge de recherche d\rn vecteur de reproduction dans
un dictionnaire ont été définies dans ce chapitre. La premiere, à intervalles fixes, est basee zur
la distribution des diftrences des normes entre les vecteurs en entrée et leurs vecteurs de
reproduction. La seconde, à intervalle dynamique, est basée sur I'adaptation de I'intervalle de
recherche au cours des tests sur les vecteurs de cet intervalle. Toutes les applications paf, ces
deux techniques de recherches optimisées ont donné des gains zupérieurs à 50yo.

Après I'exposé des techniques de quantification vectorielle, de formation de dictionnaire
et de recherche optimisee, il faut voir comment intégrer ceci dans un scherna de codage des
coefficients de la pyramide d'ondelettes, qui sera le propos du chapitre zuivant.
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XII. Réorganisation de la Pyramide et
Codage Hybride des Coeffïcients

d'Ondelettes

XII-I. Introduction

Pour avoir des taux de compression importants pour coder une pyramide d'ondelettes,

sans pour autant dégrader la qualité, des techniques de codage autres que la quantification

scalaire ont été adaptees.

A I'introduction de cette troisième partie, les avantages de la QV sur la QS ont eté

abordés. Pour utiliser la QV, il faut arranger les coefficients en vecteurs. En d'autres termes, il

faut organiser la pyramide pour avoir un usage adéquat d'autres techniques de codage.

Cette organisation de la pyramide découle de la creation d\rn lien fictif entre I'espace

pixel et I'espace transformé. Etablir ce lien revient à définir une correspondance entre une

région de I'image ou un bloc et une entité élémentaire qui lui est équivalente et qui émane de la

pyramide. Cette entité regroupe un certain nombre de vecteurs sur lesquels sera appliqué un

codage hybride construit autour de la quantification vectorielle.

XII-2. Principe de correspondance pixels-coefficients

L'approche prise ici est celle où I'image est formee d\rn bloc de taille 8x8. Si celui-ci est

décomposé en une pyramide à trois niveaux, la décomposition fictive et imaginaire, illustree

par la figure (12.1), sera obtenue. Cette decomposition n'est pas réalisable en general, car les

filtres peuvent avoir des tailles plus grandes que celle du bloc (Le filtre de llaar, par contre, est

apte à réaliser cette operation). Cette décomposition fictive a pour objet d'établir seule,ment un

lien entre un bloc pixel et son correspondant en plan transforrrée. L'exemple de la figure (12.1)

est relatif à une telle décomposition en trois niveaur.
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ffi+ffi
Figure l2.l : Décomposition fictive sur trois niveaux d'un bloc élémentaire

de teille 8x8.

La pyramide élémentaire obtenue est constituee par les éléments suivants, figure (12.2):

Niveau 4: constitué d'un seul coefficient qui représente le terme basse frequence du

bloc, il sera noté DC.

Niveau 3: constitué de trois éléments separés qui sont les coefficients ondelettes relatifs

à la troisiàne decomposition. Ils dffivent les activités du bloc à ce niveau de

résolution. Ils seront notés ACI_d (où d: II, V ou D est relatif à une

direction : horizontale, verticale ou diagonale).

Niveau2 : constitué de trois vecteurs de dimension 2x2 relatif chacun à une direction

spécifique. Ces éléments sont les coefficients ondelettes relatifs à la deuxième

décomposition et décrivent les activités du bloc à ce niveau de résolution. Ils

seront notés AC2_d (d=IL V ou D).

Niveau I: constitué de trois vecteurs de dimension 4x4, relatifs chacun à une direction

spécifique. Ces éléments sont les coefficients ondelettes relatifs à la première

décomposition et décrivent les activités du bloc à ce niveau de résolution. Ils

seront notés AC3_d (d:IL V ou D).

hl M 444

Nryw4: - DC .--.î:-i....+-..9b.--.. n
Nivw3: - ACI ----..1..:i,.._.j 

i
Nnw 2 : + ACz .----À----,F...._j

: .....-E:It'pwl: - 

D

v
Figure 12.2 :Entité élémentaire fictive, appelée sous

pyranide, relative à un bloc de taille tx8

On va considérer cette représentation comme la plus petite entité pyramidale à trois

niveanx de décomposition (M:3) relative à un bloc de pixel de taille 8x8, figure (12.2).
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XII-3. Réorganisation de Ia pyramide

Le principe précédent est consideré, c'est à dire à chaque.bloc pixel de taille 8x8 est

attribuee I'entité élémentaire correspondante. Ces entités sont appelees sotts-pyramldzs. Si une

image de taille plus grande est decomposée en pyramide d'ondelettes sur trois niveaux (M: 3),

on procède à I'extraction de toutes les sous-pyramides. La pyramide d'ondelettes est alors

réarrangée sous une forme illustree par la figure (12.3), où on peut noter aisement la notion de

correspondance plan pixel et plan transformé dans un cas plus général.

L'établissement d\rne telle correspondance entre un bloc de taille 8x8 de I'image et
I'entité correspondantg ou sous-pyramide, extraite de la pyramide mère ofte plusieurs

avantages. DTrne part, I'aspect vectoriel des coefficients ondelettes est introduit, d'autre part,

cette correspondance permet une description locale de I'image.

Dans la suite, les avantages d'une telle correspondance seront développés, en particulier,

sa contribution sur les plans codage et classification.

XII-4. Codage hybride des sous-pyramides d'une pyramide
d'ondelettes

Le codage de la pyramide ondelette qu'on propose découle de la formation des sous-
pyramides ondelettes décrite précédemment. Sachant que cette sous-pyramide (ou entité

élémentaire) est formée de quatre niveaur. Seul le premier niveau est singulier, les autres sont
formés de trois éléments séparés correspondant au.x directions analysees. Les éléments des

niveaux I et 2 sont formés de vecteurs de dimension lxl, les niveau:r 3 et 4 sont forrrés

respectivement de vecteurs de taille 2x2 et4x4.

Dans les chapitres précédents, relatifs au codage scalaire des coefficients de la pyramide,

on avait remarqué que les niveaux de la pyramide correspondant au:r signaux de basses
fréquences zupportent moins les erreurs de quantification que les signaux de hautes frQuences.

L'oeil ne perçoit pas de la même maniere le bruit de quantification introduit zur les différentes

bandes de frequence qui composent le signal.

La technique de codage proposée a,gt directement zur les vecteurs formés par les

éléments de la sous-pp:amide. Elle permet alors de coder la pyramide en tenant compte de la

sensibilité de I'oeil arD( erreurs. Le codage est présenté de la façon suivante :

Niveau 4: constitué de trois ensembles de coefficients de taille 4x4. Ces ensembles sont
formés de vecteurs et sont codés alors par quantification vectorielle. Ces

vecteurs ont une dimension 16.
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Niveau 3: constitué de trois ensembles de coefficients de taille 2x2. Ces ensembles sont
formés de vecteurs et sont codés aussi par quantification vectorielle. Ces

vecteurs ont une dimension 4.

Niveau 2: constitué de vecteurs de dimension lxl. Ce niveau lui est appliqué une
quantification scalaire conrme décrite en deuxième partie.

Niveau l: formé d'un seul coefficient ou vecteur de dimension l. Il est codé dtrne
manière prédictive par rapport aux sous-pyramides voisines. Ce choix de
codage est etabli par rapport à I'importance capitale de ces coefficients sur la
qualité de I'im4ge reconstruite.

La quantification vectorielle est utilisée pour coder les vecteurs des niveaux 3 et 4.
Sachant que ces niveaux sont formés chacun de trois vecteurs. Chacun d'eux correspond à une
direction privilégiée de la decomposition dyadique en pyramide d'ondelettes : horizontale,

verticale et diagonale. Une quantification vectorielle nécessite un dictionnaire. Puisqu'il y a
trois catégories de vecteurs, nous avons opté pour des dictionnaires séparés, relatifs chacun à
une direction spécifique. Par conséquent il en faut trois par niveau.

Le deuxième niveau sera codé par quantification scalaire. Cette dernière est du même
tlpe que celle largernent traitee en deuxième partie. Cette quantification sera du tlpe LCSQ de
I'anglais "level constrained scalar Etættization", pour un débit binaire donné il faut définir le
quantificateur optimal. A ce niveau, il faut aussi gérer le problème d'allocation de bit développé
dans la seconde partie.

Enfin le coefficient DC du premier niveau de la pyramide est codé par prédiction, par

rapport aux coefficients voisins. Ce codage est du qrpe DPCM "diffërential pulse coding
modulation" plo82].

Figure 12.4 : Composition du codor pour coder les difrérents éléments
constituant les sous-pyramidæ.

116 ch xil



R&rsanlsilon de la ovnmlde et daoe hvbdde

Le dispositif de codage est formé alors par quatre etages de codeurs. Il est illustré par le

schéma de la figure (12.4). On trouve au premier etage le codeur DPCM au deuxième le

codeur LCSQ et les quantificateurs vectoriels ainsi que leurs dictionnaires aux troisième et
quatrième étage.

XII-S. Classification des sous-pyramides

La correspondance entre blocs pixel et sous-pyramides permet d'un côté un codage

cohérent utilisant diftrentes techniques adaptees arur diftrents niveatrx. D'un autre côté, il est
possible de tirer profit du fait qubne décomposition en ondelettes permet de localiser la
singularité d'un signal. Dans le cas dTrne image, ces singularités correspondent aux contours.
La correspondance établie précédemment devient un outil de description locale de I'image.

Si on considère les activités élémentaires des blocs, c'est à dirg des blocs du type

vertical, horizontal..., on peut faire une classification de ces derniers par I'intermédiaire des
sous-pyramides correspondantes. Cette classification est fonction des activités des éléments qui

composent la sous-pyramide. Des szuils d'activités sont nécessaires pour classer un bloc. Un
vecteur d'une sous-pyramide est pris en considération si son activité est supérieure au seuil
correspondant, figure (12.5). L'activité d\rn vecteur est mesurée par l'énergie des coefficients
qui le composent (equivalente au module du vecteur).

Figure 12.5 : Exemple de classe de sous-plramide. En 4 b et c, difrér€ntes activités
frfuuentielles. En 4 f et e différentes activités directionnelles

On définit deur type d'activités d\rn bloc :
. activités directionnelles : le bloc a des vecteurs prepondérants dans une direction

donnee (exemple, bloc de transition vertical). Dans ce cas, seuls les vecteurs correspondant
aux activités verticales sont pris en compte dans le codage. L'interêt de cette opération est de
réduire le nombre de vecteurs nécessaires pour coder un bloc.
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Parmi les classes relatives à des activités directionnelles on trouve des blocs d'activité
verticale, horizontale, presque verticale, presque horizontale..., figure (125a b et c).

. activités fréquentielles : Elles décrivent lactivité fréquentielle des blocs. Ce qui permet
leur classification en tant que bloc à haute, moyenne ou basse fréquence, figure (12.5d, e et f).

En combinant les deux types d'actMtés, nous avorul élaboré une partition à 32 classes
zuivant leurs activités et directionnelles et fréquentielles. Un exemple de cette classification

appliquee à des blocs d\rne image est donné par le tableau (12.1):

Tableau 12.1 :Exemple de classificaton des
blocs dbne i en toncuon de leus actrvrt$

H V H&V v&lD Autres
AC3 ACTIVTIE 42 25 24 74 94
AC2 ACTIWIE l l 53 3 0 8 l
ACl ACTNTIE 35 85 0 0 217

Total en o/o 9.1 T7 3 8 40.8

Le type de classe et les éléments sélectionnés sont éventuellement codés en CLV "code à
longueur variable". La structure globale du codeur final [Rag4] est illustree par le schéma de
la figure (12.6).

XII-6. Application

Des expérimentations prychovisuelles ont montré que la sensibilité visuelle humaine à
une grille sinusoidale dépend d'une part de la fréquence spatiale et d'autre part de I'orientation
spatiale. A propos de I'orientation spatiale, des résultats obtenus par Campell et Kulikovski

[Cam65] montrent que le système vizuel humain a un ma:rimum de sensibilité pour une
orientation verticale ou horizontale. Entre les deux, la sensibilité décroît uniforrréme, rt pour

atteindre un minimum pour une orientation diagonale du signal (une inclinaison de 45o de la

ertle).

Puisqu\rne décomposition en pyramide d'ondelettes fournit déjà des vecteurs
d'orientation, alors il faut tenir compte dans le codage de cette particularité de la vision
humaine.

Par consequent, les vecteurs diagonaux seront codés avec moins de précision que les
vecteurs des autres orientations et du même niveau. Dans le codage présenté ci-deszus seuls les
vectews di4gonaux des niveau:r 3 et 4 (vecteurs AC}_D et AC3_D) vont zubir cette
modification. Le vecteur AC3 D sera carrément négligé et le vecteur AC}_D aura un

118 ch xil
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dictionnaire plus petit que les deux autres composantes.

Avoir des dictionnaires multiples pour diftrents vecteurs constituant la sous-pyrarnide a

permis de ne pas se focaliser sur la recherche du dictionnaire "universel" puisqu'il n'existe pas.

Mais I'ensemble des dictionnaires que nous avons construit a eté utilisé pour coder des images

qui n'ont pas contribué à la construction de ces dictionnaires. Ce qui conftre à cet ensemble un

certain degré "dTrniversalité".

Pour la formation des dictionnaires on s'est servi de quatre images, figure (12.7a). Tous

les dictionnaires ont une taille de 256, sauf celui des vecteurs AC2 D dont la taille est de 16

vecteurs.

Les coefficients du niveau 2 sont codés par un quantificateur scalaire. Comme décrit

dans la deuxième partie, il faut fixer le nombre de bits pour ce niveau et résoudre le problème

de I'allocation des bits aux diftrentes composantes. Pour les applications ultérieures le nombre

de bits affecté à ce niveau est de 12.

Si on n\rtilise pas de codage entropique ni de classificatioq le débit binaire est fixe à

I'iszu de la compression. Dans le cas contraire, le débit est variable. Ceci est décrit en detail

dans les paragraphes zuivants.

l2-Gl. Codeur à débit fixe

Si on inhibe le codage entropique et la classification" le codeur de la figure (12.6) aura un

débit fixe. La raison en est que tous les vecteurs de la sous-pyramide sont codés avec un

nombre fixe de bit. Une sous-pyramide nécessite 56 bits pour être codee comme decrit par le

tablean (12.2). Ce qui donne un débit moyen de 0.875 bpp @its Par Pixel).

Tableau 12.2 : allocation de bits aux composantes

V D H Niveau

ACI 8 0 8 l6
AC2 t 4 8 20
AC3 t2 t2
DC E 8

totale 56bits

Un premier exemple de codage, à débit fixe, est appliqué au:r quatre images qui ont servi

à la formation de la séquence d'entraînement pour genérer les dictionnaires, figure (12.7a). La

figure (12.7b) donne le résultat des images à la reconstruction. Les images ne présentent

presque pas de dégradation notable.
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Figure I2.7.- : en a) les images (256v256) qui ont servi à former les dictionnaires
de coefficients ondelettes, en b) les résultats du codage pour des débits fixe de 0.875bpp (sans classification ni

codage entropique).
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12-6-2. Codeur à débit variable

Les images ne contiennent pas toutes les mêmes structures. Pour cela, il faut faire de

sorte que le codeur s'adapte d'une part à la statistique des coefficients de la pyramide et d'autre

part aux activités locales de I'image. Le codeur entropique et la classification remplissent

parfaitement ces rôles. Les seuils utilisés dans la classification sont aussi un moyen pour régler

le débit binaire total. Mais plus les seuils sont grands et plus la qualité est faible. Dans

I'exemple de la figure (12.8), les seuils choisis sont de 16, 8 et 4 pour respectivement les

niveaux 1,2 et 3. Les débits binaires moyens obtenus sont compris entre 0.26 et 0.29 bpp,

pour un PSNR voisin de 30db. Il faut noter que dans les exemples de la figure (12.8), les

images codées ont des tailles 512x512. Mais elles utilisent les mêmes dictionnaires que

précédemment. Cependant, ces images n'ont pas fait partie de la séquence d'entraînement pour

construire les dictionnaires. La qualité des images codées justifie la validité des dictionnaires

pour une large panoplie d'images.

XII-7. Adaptation de la TCD au codeur

Le codeur décrit ci-dessus a une architecture telle qu'il s'adapte aisément à d'autres

transformations, en particulier la TCD, [Ra.D3a]. Dans le cas de la TCD, les fonctions de bases

procèdent à une analyse fréquentielle relative à un bloc, donc "semiJocal". Si on regroupe ces

fonctions de façon à faire une analyse fréquentielle hiérarchique, figure (12.9), on peut

prétendre à une représentation multirésolution. Ainsi, les coefficients TCD sont regroupés pour

former une configuration équivalente à la sous-pyramide d'ondelettes utilisée précédemment.

Larépartition des coefficients de la TCD 2D et les activités correspondantes sont illustrées par

le schéma de la figure (12.10).

Le codeur est par conséquent parfaitement adapté à cette configuration. Le seul élément

à mettre à jour est le contenu des dictionnaires. Dans ce cas, les mêmes quatre images que

précédemment vont servir à générer les dictionnaires propres aux coefficients de la TCD.

Les résultats de ce type de codage appliqué aux images sont donnés en figure (l2.ll).

D'autres exemples de codage pour diftrentes images sont donnés par la figure (12.12) et

montrent la validité des dictionnaires.

Pour des taux de compression élevés des artefacts peuvent apparaître. A ces artefacts

s'ajoute I'effet de bloc qui est lié au caractère local de la TCD.
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Figure 12.8 : Exemples d'images (512x512) codées en utilisant les dictionnaires précédents et la classificaton,
a)"La cornouaille" à 0.27bpp, PSNR=31.97db. b)"Barbara" 0.29bpp, PSNR=3O.15db. c) "Fille" 0.26bpp,

PSNR=32.45db.
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Figure 12.9 : Groupement hiérarchique des fonctions de bases de la DCT et bandes de flequence
analvsees.

T
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Figure 12.10 : Répartition des coefficients TCD-2D

en une structure equivalente à la sous-pyrarnide ondelettes.
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Figure 12.11 : en a) les images qui ont servi à former les dictionnaires de coefficients TCD,
en b) les Ésultats du codage par adaptation de la TCD au codeur pour des débits de I'ordre de 0.5bpp (sans

classification).



Figure I2.I2 : Exemples d'images (512x512) codées sans classification en utilisant les dictionnaires TCD
précédents, a)"La cornouaille" à 0.46bpp, PSNR:33db. b)"Barbara" 0.52bpp, PSNR:32db. c) "Fille" 0.5bpp,

PSNR:33db.
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XII-8. Conclusion

Le codeur, décrit dans cette partie, est essentiellement basé sur la configuration des sous-

pyramides. Elles sont extraites d'une pyramide mère à trois niveaux de décomposition. Elles

sont constituées de composantes de natures et de tailles différentes. Leur mise au point a
permis d'une part, d'établir un codage adéquat relatif à chaque composante et d'autre part, de

tenir compte des particularités de la vision humaine.

Avec la notion de correspondance plan pixel et plan transformé, il était possible

d'introduire la classification des sous-pyramides. Cette classification est basée essentiellement

sur les activités fréquentielles et directionnelles des sous-pyramides. Ainsi, un codage adaptatif

au contenu réel de I'image a pu avoir lieu. Il est possible alors de fixer le débit à une valeur

limite, et en dessous, la classification adapte le codage au contenu local de I'image. Des débits

d'environ 0.26 bpp ont été obtenus pour des PSNR voisins de 30db.

Enfin, des transformations, qui peuvent être dotées d'une représentation multi-résolution,

sont aisément adaptables à notre codeur. C'est le cas de la TCD. La seule modification

introduite est la mise à jour du dictionnaire relatif à cette nouvelle famille de coefficients. Les

résultats obtenus sont équivalents, à part I'effet de bloc, dans le cas de la TCD, qui apparaît

pour des taux de compression élevés. C'est le handicap de I'utilisation de la TCD et qui donne

un avantage certain à la pyramide ondelettes.

Pour élargir la validité de notre procédé, des extensions du système proposé aux images

couleurs et aux séquences d'images sont abordées dans le chapitre suivant.
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X[I. Extension aux Images Couleurs et aux
Séquences drlmages

X[I-l. Introduction

Ce dernier chapitre décrit des extensions possibles de notre codage, en particulier, aux

images couleurs et aux séquences d'images. Dans le cas des images couleurs, nous allons

considérer deux formats. Le premier est lié au format 4:2:2 de la recommandation CCIR 601.

Le second est lié aux images avec palettes arrangées développées à TDF_C2R. Dans le cas de

séquences d'images, deux t)?es de codage seront considérés. Le premier est un codage direct

sans estimation de mouvement mais dans lequel nous introduisons un nouveau procédé

d'interpolation. Le second est un codage avec estimation de mouvement. Cette estimation sera

basée sur la méthode dite estimation par correspondance de bloc dans laquelle nous incluons

une technique d'optimisation de recherche de vecteur de déplacement.

XIII-2. Codage d'images couleurs

La perception et la représentation des couleurs sont principalement tridimensionnelles et

c'est dans un tel domaine que les couleurs sont perçues et évaluées pim77].

L'extension de l'image monochrome à I'image couleur se fait donc par I'addition de deux

composantes chrominances. Ensemble, les trois composantes forment une image reconnue par

un observateur humain conrme une image en couleur.

L'objet de ce paragraphe est d'etendre les techniques de codage vues dans cette partie

aux images couleurs et de présenter des exemples de codage en ondelettes des images

couleurs. Deux représentations d'images couleurs seront traitees, images couleurs en YIQ et

images palettisées.
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13-2-1. Codage des composantes images couleurs

Les trois couleurs principales pour représenter une image corrleur sont les composantes

RGB. Cependant, il est largement admis que le domaine RGB n'est pas très efficace et il est

préferable de travailler dans le domaine YIQ $tandard NTSC). Ce choix est justifié par le fait

que les composantes RGB sont plus corrélées que les composantes YIQ. Le passage d'un

domaine à I'autre se fait par transformation linéaire (13.1). Le standard CCIR (Comité

Consultatif International de la Radio) de télévision numérique a fixé I'allocation des bits de la

luminance et la chrominance à 4:2:2. Ce qui revient à coder les chrominances avec deux fois

moins d'échantillons lignes que la luminance.

r") P.2ss 0.587
I r l= | 0.5e7 -0.277

[eJ [o.zrs -.528
( r3 .  l )

La figure (13.la) donne un exemple d'images couleurs 512x512. La luminance .I'a une

taille de 512x512, les deux chrominances .I et Q ont une taille de 256x512. La première

compression est liée à l'élimination de la bande haute fréquence colonne des composantes de

chrominance par les mêmes filtres de décomposition en ondelettes. Les composantes

résultantes à la suite de cette opération sont .I' et Q' de tulle 256x256. Par conséquent, nous

avons appliqué notre codage aux trois composantes Iet I'Q'de tailles respectivement 5l2x5l2

et256x256.

Codée avec un taux de 0.27 bpp pour la luminance et 0.25 bpp pour les chrominances .I'

et Q',l'image reconstruite, en I'occurrence "bateau", figure (l3.lb), a un débit moyen de 0.395

bpp. Ce qui donne des taux de compression de 60 et de 40 par rapport aux images

respectivement RGB (24 bits par pixel) et nQ (16 bits par pixel). La qualité reste néanmoins

acceptable.

13-2-2. Images couleurs palettisées et organisées

Le principe d'une image palettisée est de coder chaque pixel par une couleur existant

dans une palette. Une palette est un ensemble de couleurs (par exemple 256 couleurs) les plus

représentatives de I'ensemble de départ. Ainsi, la valeur de chaque pixel est une adresse d'une

couleur dans la palette. Si la taille de la palette est de 256 couleurs, les adresses varient entre 0

et255. Par conséquent, I'image est codée avec256 couleurs seulement.

Coder directement ces images donne un résultat méconnaissable. L'idée de base était de

réorganiser la palette pour rendre possible cette opération. En effet, un procédé a été

développé à TDF-C2R pap94l, à base des réseaux de neurones et qui génère des palettes

organisées, figure (13.2b).

Il est possible à ce stade de coder ce type d'image de manière identique à une image en

0.114 Y*)
0.321 ll G I
-o.3oe./[B/
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Figure 13.1 : Application du système de codage aux images couleurs. a) Images
originales, b) Images codées.
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Figure 13.2 : Application au codage d'images palettisées. a) Images palettisées aprés
décodage pour un débit de 0.6 bpp. b) Palettes conependantes avant et aprés

organisation.
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niveau de gris. La figure (13.2a) donne un exemple de codage des images "clown" et uenfantu

par ces méthodes. Cependant, ces images restent néanmoins difficiles à coder. Des qualités

acceptables ont été obtenues seulement pour des taux supérieurs à 0.6 bpp sur I'image

monoplan palettisée. Le nombre de bits total pour coder une image 5l2x5l2 palettisée reste

encore supérieur à celui nécessaire pour coder une image en YIQ

Ce qu'il faut retenir c'est la possibilité maintenant de coder directement des images

palettisées. Du point de vue de la qualité, on ne peut substituer au codage d'images couleurs en

3 plans, le codage d'images palettisées pour le moment et il faut encore améliorer le système de

réorganisation de la palette pour atteindre cet objectif.

XIII-3. Codage séquences drimages

Les images de télévision sont formées de lignes et de trames. La corrélation intra-image

et inter-imrge a permis le développement des diftrents tlpes de prédicteurs qui opèrent

respectivement dans une, deux ou trois dimensions (2 dimensions spatiales et une dimension

temporelle)

La recommandation 601 du CCIR a défini le format vidéo numérique du système de

télévision, 525Jignes et 625Jignes. Ce standard a pour objet de faciliter le développement

d'équipements ayant des caractéristiques communes permettant l'échange international des

prograflrmes. Ainsi, le CCIR Specialist Goup (SGXV) a proposé un nouveau format appelé

CIF (Common Intermediate Format). Le nombre d'échantillons par ligne active est 360 pour

les luminances et 180 pour chaque composante chrominance. Le nombre de lignes par image

active est de 288 pour la luminance et 144 pour les deux chrominances.

Pour coder ces séquences d'images, nous proposons dans ce paragraphe deux types de

codages. Le premier est basé sur le seul codage intra-image. Le second fait intervenir en plus

du codage intra-image I'estimation de mouvement.

13-3-1. Codage de séquence dfimages sans estimation de mouvement

a) codage direct

C'est le cas le plus direct pour coder des séquences d'images. Les images sont codées

séparément les unes à la suite des autres et sans estimation de mouvement. La figure (13.3)

donne les quatre premières images de la séquence "salesman". Chacune des images de la

séquence est codée directement avec le codeur décrit dans le chapitre précédent. La

redondance temporelle n'est pas prise en considération
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Figure 13.3 : Résultats du codage direct de sequence d'images (CIF) avec un débit moyen de 0.27bpp
et un PSNRvoisin de 30db.
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b) Codage par interpolation

Ce cas ressemble beaucoup au codage décrit ci-dessus. Cependant, nous avons décidé de

ne coder qu'une image sur 2 (ou 3...). A la reconstruction" les images qui manquent sont

déduites par interpolation. Le procédé utilisé ici pour réaliser I'opération d'interpolation est à

base de TCD, un procédé qui a fait I'objet d'un dépôt de brevet tRa03bl.
La figure (13.4) donne un exemple de résultat du codage, les images paires sont codées

directement par notre schéma de codage décrit au chapitre précédent, alors que les images

impaires sont déduites par le procédé d'interpolation.

13-3-2. Codage de séquence drimages avec estimation de mouvement

13-3-2-1. Introduction

Une séquence d'images n'est autre que la fonction image à deux dimensions, espace (x,

y), auxquelles vient s'ajouter une nouvelle dimension, le temps. En général, une séquence est

un ensemble d'images prises à des intervalles de temps assez proches, de I'ordre de la ms. Ceci

peut aller de 2 à 50, voire même 120, images dans la seconde. Souvent, on peut choisir entre

diftrentes cadences (7, 30 ou 50 images par seconde cornme c'est le cas en MPEG). De toute

façon, à ces cadences et pour deux images successives on peut considérer qu'il y a peu de

changement. Partant de cette considération, il est possible de considérer qu'il existe une forte

redondance inter-images. Tous les codeurs seront basés sur cette redondance d'ordre temporel

qui s'ajoute à une redondance spatiale longuement abordée dans les chapitres précédents. Le

but sera alors de tirer profit de toutes ces redondances pour réduire le débit binaire nécessaire

au codage de telles séquences d'images.

Au premier abord, I'idée d'utiliser un codage par prédiction semble des plus

envisageables. Ce qui était utilisé pour coder des données de type son ou autre. Cela revient

simplement à la généralisation de la technique de prédiction à un signal à deux dimensions. Il

découle de cette approche une technique de prédiction multicanaux, où chaque canal

correspond à un pixel Pu(t) situe à h position de coordonnées (i, j). Ce pixel sera prédit à partir

des valeurs du même pixel Pu(t-n) aux instants précédents.

Très vite, cette technique s'est avérée moins compétitive que d'autres méthodes. Ceci est

dû à ce que le codage ne tient pas compte de la corrélation spatiale existante entre les pixels

voisins. D'où découle I'idée de coder ensemble les groupes de pixels d'un espace ayant subi les

mêmes transformations dans le temps. Les techniques qui mettent en évidence une telle

corrélation spatio-temporelle s'avèrent fnrctueuses. Tout le problème est ramené à ce qu'on

peut qualifier ou appeler, estimation de mouvement. On s'est intéressé à la technique dite

estimation de mouvement par conespondance de bloc, cornu sous le terme anglais "block
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Figure 13.4 : Codage "direct plus interpolatron" de séquence d'images. Codage direct des images paires (à droite)

eiinterpolation dei images impaires (à gauche) par un nouveau procédé d'interpolation à base de la TCD, (voir

tRafg3bl). Le débit moyen est de 0.14bpp.
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matching". Cette technique sera abordee dans cette section pour réaliser un codeur de

séquence d'images.

13-3-2-2. Estimation de mouvement par correspondance de bloc

A la base, cette technique peut être considérée comme une "prédiction par zones" dans

I'image courante à partir d'une ou des plusieurs images antérieures. Plus precisément, elle tente

de détecter des déplacements. Elle est en mesure d'affecter des vecteurs déplacements D à des

zones dans une image.

Si les vecteurs déplacement sont connus, il est aisé de construire I'image courante (0 à

I'instant t à partir de I'image précedente I(t-l) à I'instant t-1. Pour cel4 il faut affecter à chaque
zone de I'image (t-l) son vecteur déplacement. Pour la simplicité, il sera question de bloc de
tnille NxN pour définir les zones d'image. Ainsi à chaque bloc de teille NxN de l'image

courante correspond un deplacæment qui nous ramène à un bloc de même taille dans I'image
précédante.

Considérons un exemple très simple, où tout le plan image a zubi un même déplacement.
En affectant ce même déplacemant à tous les blocs de l'image à I'instant (t-l), on est en mesure

de construire I'im4ge à I'instant t.

Le cas décrit ci-dessus est un cas rare. Ce qu'il faut retenir de I'estimation de mouvement
par corespondance de blocs, c'est le fait de chercher un bloc dans I'image precédente qui

ressernble au mieux à un bloc de I'image courante.

I 3- 3-2 - 2 q- Vecteur déplacement

Les déplacements sont du tlpe U(;) Le bloc B,,(t) sera construit à partir du bloc

Br-or-u(t-l), (i, j) indique la position du bloc courant et (i-q j-b) la position du bloc déplacé de

I'image à l'instant t-1. Le problème revient à définir le couple (a, b) lié à chaque bloc de I'image

courante.

Il semble a priori raisonnable de de,finir une zone de recherche. Pour la simple raison que
pour des laps de temps très brefs, les deplacements sont locaux (sauf cas partiorliers). Pour

realiser I'operation ublock matchingl', on affecte d'abord à chaque bloc courant un indice de
position formé par les coordonnées (r, j) du premier pixel (haut à gauche) et une taille, carré en
genéral" Nxl'{. Le bloc qui va lui correspondre sera scruté dans une zone de recherche centree

zur le bloc d'indice (i, j) de l'image précédente, voir figure (13.5).

Le deplacement est calculé en determinant dans la zone de recherche de I(t-l) le bloc
Bi'j'(t-l) le plus proche du bloc BtiC) courant de I'image I(t) au sens dTrn certain critere. Si ce

critère est la distance erreur quadratique moyenne. On peut écrire :
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drr(a,b) = 1/NN, ) [1f i+ n, j  + m)-Ir-r ( i+ n+a, j+m + b)]2

Figure 13.5 : Estimation du mowement par correspondance des blocs.

Le vecteur déplacement (a,b) atrecté au bloc Bij(t) est celui qui vérifie :

dr, (cr, B) = 
Tir{d,,,(a,b)}

182-3. Caractérisation des blocs

Dans une sréquence d'images, les blocs ne zubissent pas les mêmes effets. La procédure
de codage se charge de définir des classes pour diftrencier ces blocs.

D'abord timage courante I(t) sera découpee en blocs de taille Nxl.{. Ces blocs seront
partagés en deux catégories. La première catégorie sera celles des blocs non déplacës, la
seconde sera celles des blocs deplacës.

Un procédé permettra de savoir si effectivement un bloc a subi un déplacement ou pas.
Ainsi, seuls ceux ayant subi un réel déplacement, seront zujets à une mezure de déplacement.

Ces derniers seront aussi partagés en deux catégories. La première est forrree par les
blocs déplacés sans distorsion notable, blocs bien estimés. La seconde catégorie sera formee
par les blocs déplaces avec distorsion, blocs mal estimés.

Ainsi, les blocs bien estimés seront codés avec simplement un vecteur deplacernent,
tandis que les blocs mal estimés seront conigés intégralement.

Ainsi la structure d\rn tel système de codage est donnee par la figrue (13.6) et rénrmée
comme zuit :

Etape I : le decoup4ge de I'image en blocs et leur classification e,n de catégories blocs
déplaces ou pas.

Etape 2 : estimation du déplacement pax correspondance de bloc en mezurant les vecteurs
deplace,lnents relatifs aur blocs deplacés.

Etape 3 : classement des blocs déplacés en derx classes en fonction de la ressemblancg
blocs déplaés bien estimés et blocs deplaces mals estimés.

128 (ch. xil)



Eûension aut images couleura et ann séottctres d,'images

Etape 4 : attribution des codes corespondant à chaque bloc en fonction de son

appartenance à une classe.

Figure 13.6 : Synoptiçe du codeur de séryence d'image.

13-}2-4. Optimisation de la recherche du bloc le plus proche

L'opération de recherche du bloc estimé (le bloc le plus proche au serur d'un critère) est

très coûteuse en temps. Par exonple, si le bloc est de taille 8x8, la zone de recherche de taille

(2d+8), alors le nombre de comparaisons dans la zone de recherche est de :

(2dv2d)xpa.mult * 63.add) = 4d\127 opérations

Si d:10 et pour une image de taille 360x288, figure (13.8), le coût total des

comparaisons est de plus de 52 millions d'opérations.

Pour optimiser cette recherche, la technique zuivante a eté développee :

L'opération de recherche du bloc estimé ne se fait plus à la pronière résolution mais à la

résolution inferieure, figure (13.7). Les blocs comparés sont alors de plus petite taille et la

charge de calcul est réduite. La détermination du bloc recherché à ce niveau permet de

localiser lendroit du bloc effectif au niveau supérieur. Seule une recherche plus fine et moins

coûteuse est faite à cette premiere résolution pour déterminer I'emplacement exact du bloc

recherché à un pixel prés.

Au niveau inferieur des résolutions figure (13.7), I'operation totale de recherche ne coûte plus

que 5 millions d'operations au lieu de 52 millions. Ce qui donne un rapport de 6.25Yo
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d'opérations. Un exemple de détermination des vecteurs deplacements paf, cette technique,
appliquée à la sequence "Salesman", est donné par les figures (13.9). La figure (13.9a) donne
le résultat de recherche à la résolution inferieure. Les figures (13.9 b et c) donnent les résultats
des deux étapes zuivantes, à savoir, pass4ge à la résolution zupérieure et dedoublement des
vecteurs déplacement et la recherche locale pour afrner la précision des vecteurs déplacements
de I'ordre du pixel. Cette dernière operation fait intervenir huit comparaisons zupplémentùes.
Le résultat final est quasi similaire à celui dTrne recherche classique, comme le montre la figure
(13.10).

Figure 13.7 : Schéma simptifié de recherche du vecteur déplacement en résolution inférieure.

Xfff-4. Conclusion

Ce chapitre nous a permis de montrer la souplesse de notre algorithme de codage
d'images. Dans un premier temps, le codage qui etait à la base dédié aux images monochromes
a eté étendu au:r images couleurs. Derur façons de presenter les im4ges couleurs ont été
testees. Le premier cod4ge est appliqué directement au( composantes brutes de I'image. Pour
des taux de compression de 0.133 bpp, la qualité zubjective de I'image est correcte. Le second
est appliqué aux im4ges palettisees. La palette est ordonnee par le procedé décrit dans

lLap9al. L'intérêt réside dans le fait que le codage et le décodage de ces images sont
identiques au codage d'images monochromes.

La seconde partie de ce chapitre est liee à I'extension de notre codage aux séque,nces
d'im4ges. Trois techniques ont eté abordees pour coder ces séquences, codage direct, codage
par interpolation et par estimation. La recherche des vecteurs déplacements a eté optimisee
dans le cadre du codage par estimation. Le codage par interpolation nous a permis d'introduire
notre nouvelle technique d'interpolation d'images, un procédé à base de la TCD.
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Figure 13.9 : Vecteur deplacement a) en résolution inférieure, b) positionnement des vecteurs
dans la résolution suffrieure, c) précision sur lesvecteurs déplacement.
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Figure 13.10 : Comparaison des deux méthodes : en a) méthode classique, en b) par
passage à la résolution inférieure.

130 (2bis)



Conduslon Génénle

CONCLUSION GENERALE

Nous avons dressé une slmthèse de lhistorique de la représentation en multirésolution et

mis en évidence I'importance de la décomposition en ondelettes tant sur le plan mathématique

que sur le plan du filtr4ge numérique. La décomposition en ondelettes est apparue comme un

carrefour où se rejoignent plusieurs techniques de codage (la pyramide Laplacienne, les sous-

bandes...).

La représentation de I'image en multirésolution a permis d'approcher les proceszus mis en

oeuwe par le système vizuel humain et a facilité la réalisation d'un codeur adaptatif. Ce codeur

a la particularité de distribuer les erreurs de codage selon la sensibilité psychovizuelle aur

diftrents signaux des diftrents nivearx. Pour la décompositiorq nous avons pu établir des

critères de sélection des bancs de filtres permettant une décomposition adaptee à la

compression.

Deux catégories de codeurs ont été développées, la première catégorie est directe et ne

necessite aucune information préalable ("memoryless"). Elle est à base de quantification

scalùe. Nous avorui développé une methode d'allocation de bits sur le principe

d'approximation de Girsh et Pierce de I'erreur de quantificatioq afin d'allouer des bits au

diftrents signaux qui constituent la pyramide et un algorithme appelé "algorithme des

intervalles glissants" pour un codage scalùe optimal des coefficients d'ondelettes.

Toujours dans le cadre scalairg nous avoftr introduit le codage pa^r zone morte atu(

signaux de la pyramide. Pour des besoins d'allocation de bits et faute d'équation analytique

d'approximation de I'erreur de codage nous avorur été amenés à réaliser cette allocation par

approche algorithmique.

La deuxième catégorie est à base de codage vectoriel permettant des taux de

compression plus élwés, mais nécessitant des dictionnaires préalablement établis. Nous avorut

décrit les principes du codage vectoriel et les methodes de construction de ces dictionnaires.

Pour réduire le temps de recherche des vecteurs de reproduction dans un dictionnaire, nous

avors introduit des techniques d'optimisation de cette recherche basee sur l'ordonnancement

des vecteurs dans le dictionnaire.

Un codeur hybride a été construit autour de la quantification vectorielle ponr coder les

structures fictives appelées sous-pyramides. Cette structure a permis un codage vectoriel

adéquat et obéissant à des critères psychovisuels. Après la notion de sous-pyramide, nous

avons introduit la classificatiorl une technique qui permet un codage adaptatif des images en

fonction du contenu fréquentiel.

Nous avors adapté les coefficients issus de la TCD à notre codeur moyennant leur

présentation sous forrre hiérarchique. Les résultats sont presque aussi performants qu'avec la
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structure précédente.

Enfi4 nous avorur étendu notre système de codage arHr images couleurs et arur séquences

d'images. Dans le cas d'images couleurs, des débits d'environ 0.133 bpp ont été obtenus pour

des qualités acceptables. Dans le cas de séquences d'images, deux types de codage ont été

considérés. Le premier est un codage direct des images paires de la séquence avec la restitution

des images impaires au décodage par un nouveau procedé d'interpolation. Le second est un

codage par estimation de mouvement par correspondance de bloc où nous avorur optimisé la

recherche des vecteurs déplacements.

Néanmoins, plusieurs points restent à améliorer pour augmenter d'avantage les
performances de notre système. Ils portent sur les deux composantes essentielles du codeur, à
savoir I'analysdsynthèse et le codage scalaire/vectoriel.

En ce qui concerne I'analyse/synthèsg nous avons établi un critère de sélection des bancs

de filtres. Puisque le codage doit obéir à des critères psychovizuels, nous avorut pensé de même

adapter les bancs de filtres à cette notion. La voie à zuiwe est liée à la longueur des filtres. Que
ce soit la longueur des filtres du même banc (filtres plus courts pour les détails que pour les

versions reduites), ou la longueur des filtres relatifs aux diftrents niveaux de décomposition
(filtres plus courts pour les premiers niveaux de décomposition que les derniers qui sont

toujours privilégiés par I'allocation optimale de bits).

Il s'est avéré que le codage par zone morte est une technique très intéressante. En fait, il

faudrait lui consacrer un soin tout particulier. Notamment, si on introduit un codage par plage,

on por[ra améliorer les performances de manière remarquable. Car nous avons constaté

effectivement des zones entières recouvertes de coeffcients nuls.

Dans notre système de codage vectoriel la multiplication des dictionnaires a permis de
s'affianchir du problème "une image - un dictionnaire", puisque le même ensemble de

dictionnaires a eté utilisé pour toutes les images présentées dans ce mémoire. L'optimisation

des dictionnaires permettrait certainement d'améliorer et la quatité de I'image et le taux de
compression.

Enfin, le codeur se prêterait très bien à une réalisation matérielle adoptant une

architecture parallèle, parallélisme concernant la transformee en ondelettes et parallélisme

relatif au traitement des sous-pyramides. Les dix composantes de la sous-pyramide pourraient

être codees en une seule fois.

Si I'on ajoute à cette machine de codage d'images fixes le module de codage de séquence

d'images qui inclut la technique optimisee de recherche des vecteurs déplacements, un codeur

vidéo présentant un excellent compromis entre la qudité de restitution, le taux de compression

et la complexité d'implémentatio4 est obtenu.
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Résumé

La pyramide d'ondelettes est une nouvelle forme de représentation de I'image. Son codage ofre pa'
conséquent une nouvelle méthode de compression des echantllons numériques de I'image. Cette technique es
en mesure de supplanter les méthodes traditonnelles et bien établies des transformees blocs qui ont dominr
l'état de I'art de ces dernières années.

Dans un but de transparence, ce mémoire est organisé en trois parties. La première fait une synthèx
théorique ainsi que "l'historique" de la représentation en multirésolution qui aboutit à la representation en
pyramide d'ondelettes de I'image. La deuxième partie englobe I'aspect scalaire des différentes oomposantes de la
pyramide: caractéristques statistiques, codage par quantification scalaire ou par zone morte, associé à une
allocation de bits optimale par voie analytique ou algorithmique.

Enfin, la troisième partie décrit I'aspect vectoriel du codage. La pyramide est dans ce cas Épartie en
enttés élémentaires, sous forme d'arbre d'éléments vectoriels auxquelles un codage hybride à base de la Q.S. et
la Q.V. leur a été adapté. Cette structure a permis en outre la descripton de I'activité fréquentielle et
directionnelle locale dans I'image puis I'introduction de la notion de classification des ces activités. Pour
étendre la validité du codeur élaboré, des extensions aux images couleurs et aux séquences d'images ont aussi
été présentées.

Abstract

War,elet pyramidal is a new form of image representation. Its coding scheme allows a new method of
image data compression. This technical may well supplant the well established block-transform methods which
have been state ofart for these last years.

In a suitable purpose, this work is achieved in three pafis. The first part provides theorical and historical
synthesis of multiresolution representation which converge into Wavelets pyramidal representation of irnages.
The second part investigate scalar point of view of difrerent pyramid components : statistical characteristics,
coding scheme with scalar quantization or with dead-zone, related to optimal bit allocation whether analytical
or algorithmic.

Finally, the third part deals with vector coding scheme. The pyramid is then dispatched into elemenary
entities which are performed on a hierarchical vector tree as which we applied an hybrid coding based on QS
and Q.V. This structue allows local directivity and frequency aaivity description in image, and then an
introduction to the notion of activity classification. To extend the validity of the elaborated enæder, exteilions
to colours images and fo images sequences was presented too.


