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Résumé

Ce travail consiste a I'étude d’'une nouvelle teghei de représention des images
fixes permettant de capturer la régularité géompétrie long des contours et la régularité de

zones, appelée basestkdandelettes

~

Les bases de bandelettes sont construites a botidelettes bidimensionnelles
déformées le long du flot géométrique dans chagg®m de I'image. Le flot géométrique
indique la direction ou I'image est réguliere dang région. L'optimisation de la géométrie
est effectuée par un algorithme rapide de meillbase qui permet d’obtenir des résultats de

compression plus satisfaisants.

Finalement, une étude comparative a été menée ldamst du role d’extraire les
techniques ont plus performance conduisant auxlleues résultats possibles (signale/bruit

"PSNR" et taux de compression "RC") pour la congiagsdes images.

Mots clés : Compression, Images fixes, Ondelettes géométriggandelettes, Ridgelets,

Curvelets, Quantification, Codages entropique.



Abstract

This work consists of the study of a new technigiiefixed images, making it
possible to capture both the geometrical regulalityng the contours and the regularity the
proposed zone.

The bandelets bases are built through waveletsdimensional deformations along
the geometrical flow in each area of the imageis Heometric flow indicates directions in
which the image has regular variations. The geamélbw is optimized with a fast best

basis algorithm, which leads better image compoesssults.

Finally, a comparative study is performed in ortierextract the techniques which
have more performance leading to the best possddelts (signale/noise " PSNR " and

compression ratio " RC").

Key words: Compression, fixed images, geometrical regulavityyelets, bandelets, PSNR,
RC.
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Lexique d’'abréviation

L? : L’espace de la fonction d’énergie finie.

(x,y) : Produit scalaire de deux variablesty.

P: Nombre des moments nuls.

T: Seuil.

o : Ordre de régularité.

2/ : Echelle.

K"V.D: Orientation Horizontale, Verticale et Diagonale.

f}‘ . Coefficients d'ondelettes de chaque échelle ajudharientation.

CWT: Transformée en Ondelettes Continues.
DWT: Transformée en Ondelettes Discretes.
DCT : Transformée en Cosinus Discrétes.
CRT: Transformée en Ridgelets Continues.

1D, 2D: une seule dimension, deux dimensions.

c(x) : Courbe intégrale du flot géométrique

T : Vecteur de flot géométrique.

wf (x4, x,) : Déformation de l'imagg(x,, x,).

B(T) : Base de bandelettes.

I' : Géométrie.

Q}‘: Segmentation en quadtree de chaque échelle atelagntation.
¥s: Géométries approchées a l'intérieur des carréa degmentation.
D]’-‘: Dictionnaire de bases de bandelettes discrétes

A;j([0,1]%): Base de Dirac.

= : Géometrie d’unité.

EQM : Erreur Quadratique Moyenne.
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Introduction générale

La recherche d’une bonne représention est un prabkentral du traitement d’'images.
On cherche dans la plupart des cas, des basestf@rmee représentation creuse des images
c’est-a-dire permettant de bien les approcher gweae de coefficients. Typiquement, ces
représentations sont réalisées par lintermédialhene transformation orthogonale non-
redondante. Actuellement, les choix les plus pdpgaa cette fin sont la transformée en

ondelettes discretes (DWT) ou la transformatiorc@sinus discrete (DCT).

La transformée en ondelettes est un outil trecafé dans I'analyse et débruitage de
signaux 1D non stationnaires présentant des discotéls ponctuelles. En 2D, la base
d’'ondelettes est obtenue par le produit tensometleux ondelettes monodimensionnelles. Les
bases obtenues ainsi sont appelées bases d'oadedéfparables. Elles ne sont cependant pas
optimales pour les images. Bien que trés efficquegr les zones réguliéres, les textures
homogenes et les singularités ponctuelles, ellepewwent exploiter la régularité de nature

géométrique des contours.

De nombreuses approches récentes tentent de résmugrobleme en filtrant I'image le
long des contours ; on peut citer : les Ridgelkts, Curvelets et les Bandelettes. L'idée des
ridgelets est de tracer une singularité de typeelig partir d’'une singularité de type point
utilisant la transformée de Radon. Puis, la tramsée en ondelettes est utilisée pour représenter

effectivement la singularité de type point danddenaine de Radon.

Dans le cas des images naturelles, les contowsenigas généralement des droites et les
Ridgelets dans ce cas ne peuvent pas apporteregpedsentations efficaces. L'idée de la
transformation en Curvelets est de décomposer diaren sous-bandes, c'est-a-dire décomposer
les objets de I'image dans une série d’échellgpidies. Chaque échelle est alors analysée au

moyen d’une transformation Ridgelet locale.

Pour décrire des images naturelles, il faut un neodé les contours de I'image ne sont
pas nécessairement des singularités, car ils peldtem lissés. Les bases des Bandelettes
proposées par Le Pennec et Mallat, ont un ordngpdéimation optimal pour cette classe plus
complexe d’images géométriques. Les bases de lmtedesont construites a partir d'ondelettes
bidimensionnelles déformées le long du flot géoimeé dans chaque région de I'image. Le flot

géométrique indique la direction de régularité 'dedge dans une région. Dans ce cas, il n’est
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plus nécessaire de représenter I'image par deslanitgs ; cependant, une partition de I'image

en régions ou le flot est régulier et utile.

Le premier chapitre décrit rapidement des basesddlettes, leurs caractéristiques, leurs
succes et leurs limitations. Quelques transformmédendantes telles que Ridgelets et Cuvelets
sont décrites. Enfin, une étude détaillée sur olastruction des bases de Bandelettes (premiére

génération et seconde génération) est menée.

Le second chapitre decrit la transformée en batidsl@ar groupement utilisée dans la
compression d’images. Nous démontrons la construadu dictionnaire de ces basés
meilleure transformée en bandelettes sur chaque ddbsélectionnée parmi un dictionnaire de

transformées possibles par minimisation d’'un aitbit-distorsion (Lagrangien).

Le troisieme chapitre présente les simulationsigée$ et les résultats obtenus. Une
présentation détaillée sur les étapes de l'algméthde la transformée en bandelettes est
effectuée. Deux versions de la transformée en betbele sont réalisées, la premiére version est
la transformée en bandelettes d’ordre zéro etdarske version est la transformée en bandelettes

par groupements.

Une application du codeur en bandelettes sur plisigypes d’'images et les résultats

obtenus ainsi que des commentaires sont présemtéscd chapitre.

Finalement, on termine ce travail par une conclugénérale et des perspectives.



Chapitre 1

Théorie des bases d
bandelettes
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1.1 Introduction

Les représentations actuellement utilisées eretraht des images sont basées sur des
transformées séparables. Celles-ci ne capturentapasgularité géométrique des images le
long des contours, bien que ceci soit un aspeengst des images. Nous proposons ici la
construction d'une nouvelle représentation permetta capturer a la fois cette régularité le
long des contours et la régularité de zones. Eilebasée sur une nouvelle famille de bases,
les bandelettes, vivant le long de contours et pdant de capturer les singularités le long de
ceux-ci. Un rappel des bases d’'ondelettes et jetmgriétés montrent les limitations de ces
bases pour I'approximation de structures géométgqu
1.2 Succes et échecs des bases d'ondelettes :

1.2.1 Meilleure approximation orthogonale :

L’approximation d’'une fonctiorf € L? ou d’'un vecteuy € £? se calcule de fagon simple
dés lors que l'on dispose d'une base orthonorBée {g,}, de L? ou ¢2. Il suffit en effet
d'imposer un seuill > 0 et de rejeter les coefficients de la décompositerf dansB

d’amplitude inférieure a T [22].

fux ). (fgdae  avee M =cardfu\[(fg)|>T (LD
|(f' gp.)|>T

ou({., .) est le produit scalaire canonique stiou £2.

La fonction f), ainsi obtenue est la meilleure approximatiorfdevecM coefficients
dans la bas@&. Cette approximation est non linéaire puisquectefficients(f, g,) pris en
compte pour approchegf sont choisis en fonction ge. Pour obtenir une approximation
efficace en normé&?, il s’agit donc de trouver une base exploitantrdaux les propriétés de

la classe de fonctions considérée

Pour les fonctions uniformément réguliéres, la bdseFourier est optimale pour
effectuer de telles approximations. Pour les famstideL?([0,1] ?) ayant des discontinuités,
les bases d’ondelettes, décrites au prochain pgrhgr permettent de pallier au probléeme de
I'analyse de Fourier en exploitant pleinement ljatilaté qu’autorise le choix des coefficients
a garder.

1.2.2 Bases d’ondelettes 1D

Une base d'ondelettes B d&([0,1]%) est obtenue en dilatant et translatant une fomctjo

[1].
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B& (Y \j<0, n=0..27—1}  Avec ihu(x) 2 lop2x — )

avec une légere modification pour les fonctionsntde support intersecte le bord de [0, 1]
pour obtenir une base orthonormée.

La fonctiony possede principalement deux propriétés :

» Elle estoscillante. La fonctiony a ainsi un nombre suffisamment élevé de
moments nuls.

1
Vk<p-1, fl/)(x) x¥dx=0 (1.2)
0

Si une fonctionf est réguliere, par exemple de clas6& sur un intervalle contenant le
support d'une fonction, alors le produit scaldifgy;,,) va étre quasiment nul.
» Elle a un support compact, de taitte Ainsi une fonctionp;,, a un support de taille
K2/ et est localisée autour du pdint € [0,1].

Ces deux propriétés font de la base d’ondelettesutihefficace pour analyser les fonctions
1D ayant des singularités ponctuelles.

wf | -
a0 - i
f -
e - |
0 L = )
s o] Fid ) Ehl K G0 o EQ 50 1000 |
III
|
‘ II
ool B Ll |
2 | | ‘ ‘ ! |
‘ i | | L | | .
24 | | J T ‘
; [ 3
':-Ln.f" L’l}-, J'-I,". 2 || I|| |I | ||I || I| 1
~ 1l ' ||II || .
’ |
, |
2
T
- |
Pl
far of
-0 E ] 1 1 -I . 1 1 : 1 1 1 1 1
i i) 200 pis) Ll S04 ke g BOD 504 jliis)

Figure 1.1 :Fonction 1D, transformée en ondelettes, et appratkam obtenue en gardant
10% des coefficients.
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La figure (1.1) montre une telle fonction, ainsieqges coefficients de la décomposition en
ondelettesf,1;,,) associés. On peut constater que les grands deafficsont peu nombreux
et localisés au voisinage des singularités. On aleus prouver que si la fonction &€&t par
morceaux et que l'ondeletip a p = a« moments nuls, alors la meilleure approximatf@n

dans la base d’'ondelettes M vérifié:

If = full?2 < CM™2¢ (1.3)

ou C est une constante qui ne dépend que @tte décroissance asymptotique est optimale

pour les fonctions réguliéres par morceaux.
1.2.3 Bases d’ondelettes 2D

Les bases d’ondelettes £&[0, 1]?) sont obtenues par translations et dilatations de 3
ondelettes élémentair¢g’, Y, P} qui oscillent dans les directions horizontalerticale,
et diagonale. Ces ondelettes bidimensionnelles tisimient par un produit séparable

d’ondelettes monodimensionnelles. La figure 1.2 treoun exemple d’ondelettes 2D.

b
i

| HI'|'|||||IHIE

Figure 1.2 : Exemple d’un triplet de fonctions ondelettes en 2D

La transformée en ondelettes analyse une fonctighe L?([0,1]?) en calculant la
décomposition def dans une base d’ondelettes. Pour chaque échéllet orientation
K € {V,H,D},

fjk[npnz] = (f lp]kn> Avec l/)],'(n(xpxz) 2R (27 Xy =y, 277 x5 — )

On peut interpréter cet ensemble de coefficient memune imagefj" contenant les
coefficients d’ondelettes degf pour chaque échell2’ et orientationk. la fonctionlp]’-‘n est

localisée au voisinage du poiftn sur un carré de tail@'k .
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La figure (1.3) montre les coefficients en ondelet’'une image selon les 3 orientations.

Ces coefficients ont été seuillés afin de ne gagder15% et 2% des plus grands coefficients
en (b) et (c). Le zoom effectué sur la reconstauctf,, montre qu’'aveseulement 15% des

coefficients, on obtient une reconstruction précisd’'image, mais qui se dégrade lorsque ce
pourcentage diminue. Le standard de compressionadés JPEG2000 décompose l'image
dans une base dondelettes et effectue une qumiin et un codage entropique des

coefficients afin d’optimiser le code binaire.

a5

f":';jf‘qn !
(a) Image (b) Les 15% des plus {c) Les 2% des plus
d'origine grands coefficients grands coefficients

Figure.1.3 : Approximation d’'une image dans une base d’oncedett

Pour une fonctiorf ayant une régularité géométriqa®, la meilleure approximation
fm avec M coefficients dans une base d’ondelettesfait

Il _fM”iZ([O,l]Z) <cMm? (1.4)
ou C est une constante qui ne dépend qué de taux d’approximation n’est pas optimal et

la qualité de I'approximation est complétemenigdie par la présence de discontinuités.

Les bases d’ondelettes orthogonales sont capabledsdudre un probléme essentiellement
1D, celui de l'analyse des singularités ponctuelies 2D, le probleme devient beaucoup plus

complexe, a cause de la présence de singularitesgignes. Les ondelettes classiques ne sont
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pas capables de représenter de telles singulal@é&acon efficace a cause de leur support

carré.

La figure (1.4) montre les coefficients d’ondelsttBune image réguliére par morceaux. On
voit que les grands coefficients en ondelettes koling des contours (coefficients blancs et
noirs) et le nombre de ces coefficients est doopgutionnel a la longueur des contours. Ce
sont ces coefficients qui déterminent la précisie’approximation[17].

(a) Fonction originale (b) Transformée en ondelettes (c) Zoom

Figurel.4 :Image avec de la régularité géométrique et sdfigents en ondelettes.

L’enjeu des représentations géométriques est detilla régularité géométrique des «
singularités » de limage afin d’améliorer le rdatild’approximation obtenu avec des
ondelettes. En particulier,on voudrait obtenir des approximations qui satisfon
Ilf — full = CM~* , (Ou C est une constante qui ne dépend qye)dsomme s'il n'y avait

pas de singularité dans I'image. C’est en effeéltat obtenu en 1D.
1.2.4 Succes des bases d’ondelettes

Bien que non optimale pour l'approximation d’'imaggéométriques, les bases
d’ondelettes sont en pratique un outil trés effécac

Les ondelettes sont également employées en corgreisnages avec succes. Elles
sont en effet a la base du nouveau standard deressipn d'image JPEG2000.

1.3 Représentations géométriques des images :
1.3.1 Géométrie :

La géométrie est une des caractéristigues esdestidés images naturelles : elle
constitue un élément de régularité qui n'est pas en compte par les bases classiques.
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L’exploitation de cette régularité géométrique astsi une direction prometteuse pour la
compression d’'image et plus généralement pouaiteiment des images.
1.3.2 Approches non-adaptatives :

Ces approches dans la décomposition ne dépendendypaignal a analyser et la
plupart de ces transformées ont l'inconvéniental'Btdondantes, ce qui est désavantageux

pour leur application en compression d'images [6].

1.3.2.1 Transformée de Radon :

~

La transformée de Radon [4] consiste a projetemafje sur un certain nombre
d'orientations en intégrant lI'image le long deifedaion orthogonale a la projection (Figure
1.5),puis a réaliser la transformée de Fourier de cgjggtions. La reconstruction s'obtient en
placant, pour chaque orientation de projection sibpies coefficients de Fourier obtenus le
long de cette méme orientation, dans le domairguéeétiel. On obtient l'image reconstruite

en effectuant ensuite une transformée de Fourign2&rse.

[T

Figure 1.5 : Transformée de Radon.
1.3.2.2 Ridgelets :
Les ridgelets [2] forment une extension naturedaltransformée de Radon pour un

nombre limité de directions, en se basant sur dastibns d'ondelettes pour contréler la

précision en orientation et garantir la reconstouncparfaite.
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L’idée des ridgelets est de tracer une singulaetéype ligne a partir d'une singularité
de type point utilisant la transformée de Radons,Ha transformée en ondelettes est utilisée
pour représenter effectivement la singularité geetgoint dans le domaine de Radon(figure
1.6).

ek
N R
o ",_|I Il g (_;
o PSS B s o e e =
IMAGE _'_' £ =
g1 W T . q
AVATARR
FFFID
=
o~
e |__wrip
Radon Tramsform Ridgelet |Transform
&
g
o
Frequency

Figurel.6 : Transformée en Ridgelet.
f(x) est une fonction, sa transformée en ridgelet naet{CRT) dan®R2est définie par :
CRT(a,b,0) = [ g2, () f (x)dx (1.5)

ou les ridgeletsp, , ¢ (x) dand 2D sont définies par des ondelettesyd®) via la relation
suivante :

Vapo(x) = a"V2P((x,c0s8 + x,sin8 — b)/a) (1.6).

la fonction de ridgelets qui est orientée par ugle® est constante le long des lignes

x1€080 + x,sinf = const.

Pour la comparaison, la transformée débettes continues (séparables) (CWT) dans
R? def(x) est définie par:

CWT; (aq,az, by, by) = fRz ¢a1,a2,b1,b2 () f (x)dx (1.7)

ou les ondelettes dans 2D sont de produits temsorie

¢a1,a2,b1,b2 (x) = ¢a1,b1 (x)¢a2,b2 (x) (1.8)
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de 1D ondelettes, ,(t) = a=/2y((t — b)/a).

On peut observer que CRT est similaire de 2D CWif gae les paramétres points
(b, b,) ont remplacés par les parametres lighes). Ces 2D transformées multiéchelles

sont reliées par :
Ondelettes> échelle, point — position.
Ridgelets — échelle, ligne — position.

En conséquence, les ondelettes sont tres effiqgamasreprésenter les objets avec des
singularités de type point, tandis que les ridgetont tres efficaces pour représenter les

objets avec des singularités de type ligne.

En 2D, les Ondelettes et les Ridgelets sont el la transformée de Radon[4],

figure(1.7). Plus précisément, on dénote la transée de Radon par :

Re(0,t) = f]sz(x)5(xlcose + x,sinf — t)dx (1.9)
.ef/fE-D A
- | Fourier \l
ST TR
et \Lomay
R O
) T
If: Radon <~
., domain |
A i
— P
%@Q@:mx /""__ -
"or~ ( Ridgelet HI
\ domain |
N

Figure 1.7 : Relations entre les différentes transformées.
Donc, la transformée en ridgelets est une appticate la transformé en ondelettes 1D
vers la transformée de Radon.

CRT;(a,b,0) = [ bqp(t)RF (6, t)dL. (1.10)

L’application de la transformée de Fourier 1D leadadet sera d’une résultat de la
transformée de fourier 2D. plus précisémé{w) est la transformée de fourier 2D (&),

alors
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Fr(cosb,&sind) = [ e~ 5t Rp(6, t)dt. (1.11)

1.3.2.3 Curvelets :

Les curvelets [3,5] sont construites a partir é'wecomposition en sous-bandes de
image, une segmentation dyadique par blocs descaes-bandes est effectuée avec une taille
de bloc dépendant de la sous-bande, une transfoeméiglgelets [2] est appliquée sur ces
blocs. La transformée en ridgelets consiste en tumesformée de Radon suivie d’'une
transformée en ondelettes 1D. La décompositiornen-bandes et la segmentation par blocs
permettent la localisation fréquentielle et spatiainsi que la multirésolution et la
transformée de Radon permet la multi-direction@aliles contours mis en évidence dans les
sous-bandes hautes fréquences sont détectés daes les directions par la transformée de
Radon et représentés par la transformée en oretelHit
Cette transformée améliore donc la prise en com@sesingularités d'une image, par contre,

elle est congue de sorte que la transformée esteddndante.

Diserete Ridgelet Transform

WT2D
Bl h o

Limage

Radon Transform Ridgelet|Tranaform

e

glo

An

Frequency

Figure 1.8 : Transformée de curvelets discrétes.
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1.3.3 Approches adaptatives

Ces approches sont dépendantes du signal a analgsgui offre en général une plus
grande flexibilité que les approches non adaptstive
1.3.3.1 Bandelettes
A. Base de bandelettes premiére génération:

Les premieres bases de bandelettes construitds. par Pennec et S. Mallat [12] ont
permis d'obtenir des résultats d’approximation agsiptiquement optimaux pour des

fonctions géométriquement réguliefés, 11].

Les bandelettes sont construites a partir d'onesldtidimensionnelles déformées le

long du flot géométrique.

Dans une régiofl, le flot géométrique est un champ de vecté(r;, x,) qui donne
une direction dans laquelle la fonctigrest réguliere dans un voisinage. Pour constrgee d
bases orthonormées, une condition de parallélisoiteétte imposée sur le flot. Celui-ci est

choisi soit paralléle verticalement(x,, x,) = 7 (x,), soit paralléle horizontalement,

T (xq,x) = T (x;). Pour permettre plus de flexibilité, cette coruditide parallélisme n'est
imposée que dans des sous-regi@nde Q. La régionQ est donc partitionnée en des régions
Q; munies d'un flot paralléle soit verticalement $aitizontalement (figure (1.9)).

On définit alors une base pour chaque ré@ofi aucun flot n‘est défini, on utilise une base
d'ondelettes bidimensionnelles K€). Sinon, cette base est remplacée par une base de
bandelettes. La construction de cette base esttenaint présentée dans le cas ou le flot est

parallele verticalement, le cas horizontal étamilsire.
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Figure 1.9 : -(a) Exemple de flot dans une région-(b) Exemple d’'une segmentation en

guadtree adaptée d’'une image et son flot géométriqu

Le flot s'écrit dond(xy, x,) = Z(x;), on peut I'écrire sous la forniéx,) = (1, C'(x1)). On
pose alorsc,;, = infy, {x;,x, € Q} et on définit la ligne de flot comme une courbiégnale
du flot. Celle-ci satisfait I'équation, = c(x;) + ¢

ou c(x) = [; ¢ Wdu (1.13)
et ¢, est un parameétre de translation. Par constructiomge a une variation réguliére le
long de ces lignes. Afin d'exploiter cette réguéries ondelettes bidimensionnelles sont
déformées pour suivre le flot (figure (1.10)). Lsige déforméeWf (xy,x;) = f(x1,x, +
c(x;)) est réguliére le long des lignes horizontaledigé). On utilise alors pour la région
déformée

0 =wa={(,x,): (x,2+c(x)) €0} (1.14)

— = —= — —
— g e —l e

b

FERIRRETY:

‘-

ERRRATRRRY
S

!

1

Figure 1.10 :(a) Image original¢. (b) Coefficients d’'ondelettes gfe (c) déformation du flot
géometrique.
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la base d'ondelettes bidimensionnelledd&)’) :

¢j,m1 (xl) wj,mz (xz)
lpj,ml(xl) ¢j,m2 (xz) (1.15)
lpj,ml (xl) lpj,mz (xz)

(j' my, mZ) € IQ’

L'opérateur de déformatidy étant orthogonal, I'application de son inverses andelettes

donne une base orthonorméeldé)) que I'on appelle base d'ondelettes déformées :

¢j,m1 (xl) l/)j,mz (xz - C(xl))
Yim, (x1) bjm, (xz - C(x1)) (1.16)
lpj,ml (xl) l/)j,mz (xz - C(xl))

(ymg,my) € Lo

Afin d'exploiter la régularité de la fonctiofi selon le flot, on remplace les ondelettes

deformees de la forme (la fonction d’écheld; ,,, (x1) n’a pas des moments nuls):
{ @y, ) Yjim, (2 = cGe0))},, (1.17)
par la famille de fonctions engendrant le méme @spai ont des moments nuls le longgle

{ Yim, (1) Yjm, (2 — c(x1))} (1.18)

I>j,mq,m;

Cette opération est appeléandeléttisationet on veérifie qu'elle s'implémente par une simple

transformée en ondelettes monodimensionnellesadescrLes fonctions:

Yo, (1) Yjm, (X2 — c(x1)) (1.19)

sont appelées bandelettes du fait de leur supjioriggé selon les lignes de flots. La base

orthonormée de bandelettes du domainest donc définie par :

l/)l,ml (x1) wj,mz (xz - C(xl))
Yim, (x1) bjm, (xz - C(xl)) (1.20)
lpj,ml (xl) lpj,mz (xz - C(xl))

j'l>j'm1'm2

Pour une partition donnéel =U; Q; et les flots géomeétriques correspondants, on
définit ainsi une base orthonormée de bandelettatamdelettes (si il n'y a pas de flots) pour

chaque®;. L'union de ces bases forment une base par bi¢$(Q) . L'orthogonalité des
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bandelettes et des ondelettes peut-étre relactede utilisant une ondelette biorthogonale
monodimensionnelle) et sa fonction d’échelfle la méme construction donne une base

biorthogonale pour chaqué(£;) et donc une base biorthogonale par blocs*d8).
B. Base de bandelettes de seconde génération

La seconde génération de bandelettes est dévelq@réGabriel Peyré dans sa thése
[14] pour obtenir des bases orthonormées adapt®esoactions géomeétriques réguliéres.
Contrairement a la transformée en bandelettes dengiere génération, il a adapté les
directions de filtrage a I'image. Une approximatmrliynomiale est effectuée sur des bandes
qui suivent la géométrie. Pour capturer la régilaggométrique, Peyré a employé la théorie
des multi-ondelettes de Alpert [8 ,9]: il a utilidés polyndmes déformés 2D a la place des
polynémes 1D.
La ou Alpert effectue une subdivision dyadique detervalles, Peyré effectue une
subdivision dyadique de bandes déformées (figut@lll construit ainsi les bandelettes de
seconde génération qui permettent I'approximatianitilsolution de fonctions dans des
bandes a partir de fonctions polynomiales par naurcdfigurel.12).
Deux versions de la transformée en bandelettesedende génération sont réalisées dans
notre travail. La premiere version de cette tramsée en bandelettes est la transformée en
bandelettes d’ordre zéro [14,15]. Ici, les géomeétdonsidérées sont linéaires c’est-a-dire des
morceaux de droites. La seconde version est |afoanée en bandelettes par groupements
[14]. Une autre stratégie est effectuée sur cediesformée. Plus de détail sur cette version

présent au chapitre suivant.
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w

Figurel.11 :Exemple de regroupements dyadiques suivant unbegdéométrique.

N ™, \ -
AN

— (a) i) (c)

Figure 1.12: (a) Coefficients en ondelettes d’'une imafe) Exemple de segmentation
dyadique d’'une image géométriquement réguliereUgc)lot adapté est calculé sur chaque

carré.
1.4 Bases de bandelettes orthonormales :

La transformée en ondelettes est factorisable eproduit d’opérateurs orthogonaux
élémentaires, obtenus par dilatation de filtres iroins en quadratures » [23]. Les bases
orthonormées de bandelettes s’obtiennent a pasirodses d’ondelettes, en introduisant une

nouvelle cascade d’opérateurs orthogonaux, parampar la géométrie locale de I'image.

Pour une image géométriguement reguliere, la figurg3) montre qu’'a chaque échelle, les
grands coefficients sont localisés au voisinage atesbes le long desquelles I'image est
singuliére. Si K est la taille du support des oattet)*, les grands coefficients sont localisés
dans des tubes de largeur K, comme Tlillustre lenzale la figure (1.13(c)). Ces coefficients
sont comprimés par un opérateur deardeléttisation> orthogonal qui exploite la régularité

géométrique sous-jacente.
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Les coefficients en ondelettes figeuvent s’écrire comme un échantillonnage unifodae

f régularisée par une ondeleu;té‘ dilatée par un facte@’ :

(Fovk) = £ p(2n) ot g () = Ly ()

Supposons que I'on définisse un champ de vectgmorimativement paralléle au contour
comme lillustre la figure (1.14). La fonctighx y (x) hérite de la régularité dgff (x) et de

la régularité géométrique d&x) parallelement au flot, comme le montre la surfacela
droite de la figure (1.13).

J=-1 j=-8

j=-

Transformeée en ondelettes

by

Figure 1.13: Les coefficients en ondelettes & une éch@lesont un échantillonnage

uniforme d’une fonction régulariséfex * (x) illustrée sur la droite.
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Coefficients d'ondelettes Positions d'echantillonnage Echantillonnage et
et flot geometrigue et flot geometrique flot deformée

Figure 1.14 :Déformation de I'échantillonnage des coefficiafitndelettes afin d’obtenir un

flot géomeétrique constant (ici horizontal).

On rectifie le flot pour qu'il devienne horizontgtdce a une déformation réguliére du plan.
Cette déformation modifie la grille carrée de Ihaatillonnage des coefficients d’ondelettes

orthogonaux, comme le montre la figure (1.14). Diendomaine déformé, le fait que le flot
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soit horizontal indique que la fonctiow]’-‘ a des variations régulieres le long de droites
horizontales. Cette régularité est capturée par temesformée d’Alpert orthogonale [9],
construite avec des polynébmes séparables horizonéalt et verticalement, et définie sur

I'échantillonnage obtenu apres déformation de tection [17].

La transformée d’Alpert [9] peut S’interpréter comnune transformée en ondelettes
polynomiales adaptée a des échantillonnages iis¥guElle s’obtient par orthogonalisation
d’espaces multirésolutions de polynébmes définis Buachantillonnage irrégulier. Les

vecteurs résultants ne sont pas réguliers mais dast moments nuls sur la grille
d’échantillonnage. Un signal provenant d’'un échilammage d'une fonction anisotrope
réguliere se représente ainsi par un petit nomleeces vecteur de Alpert. Cette «
bandeléttisation» par transformée d’Alpert sur les coefficientordielettes définit des

fonctions appelées bandelettes, qui peuvent s&crir

bn() = D agn [PIW () (1.21)
P
Les a,,[P] sont les coefficients de la transformée d'Alpeqtyi dépendent du flot
géométrique local, pour chaque échélleet orientationk = H,V,D de la transformée en
ondelettes. Cette transformée d’Alpert introduitfacteur d’échell@’qui définit I'élongation
de la bandelette parallelement au flot et un pan@mée positionn. Ainsi la fonction

bandelette; , ; (x) hérite de la régularité de I'ondeletp , (x).

1.4.1 Segmentation en quadtree :

Une segmentation en quadtree [@¢l]? est obtenue par subdivisions successives du
carré initial en quatre carrés de tailles égales. figure (1.15) montre les étapes de
subdivision menant a la construction d’un quadtepesi que I'arbre quaternaire permettant

de représenter cette subdivision.
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Figure 1.15 :Construction d’'un quadtree par subdivisions sigices.

Ceci mene a une segmentation[fg]? en des carrés de tailles dyadiques. On cherche une
segmentation qui encapsule les courbes de sintgufaar un ensemble de carrés de tailé

qui remplissent les zones restantes par des greaés. Pour une segmentatianf de
[0,1]? en carrés de largeurs dyadiques plus grandeueous répartissons ces carrés en

plusieurs groupes :

* L’ensemble des carrés de larggurcontenant un contour. Par définition, un carré
contenant un contour est un carré distant de nu#iiS; d’une et une seule courbe de
contour.

* L’ensemble des carrés contenant un contour dedargfrieure a.

* L’ensemble des carrés contenant un coin. Par téfiniun tel carré contient une

jonction de deux courbes.

L’ensemble des carrés réguliers, qui sont les saggtants.

Idéalement, nous souhaiterions n’avoir que de®sagguliers ainsi que des carrés de taille
contenant une jonction. Mais des contraintes tagpqles (comme des croisements de
contours et des jonctions) et les variations dealmoes (par exemple un contour horizontal
qui devient vertical) nous obligent a subdivisertaies carrés de taille en des carrés plus
petits. Cependant, comme montré par Le Pennec d#atMal], on peut construire un
quadtree possédant un faible nombre de carrés tite fmelle. La figure (1.16) montre un

guadtree adapté a une fonction geomeétrique.
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5/ .
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= \ N D Carré contenant
j un contour
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L 0 Pertit carré contenant
un contour
a_— . Carré contenant
Transformée en ondelettes Quadtrea un com

Figure 1.16 :Un exemple de quadtree adapté.

1.4.2 Meilleure approximation en bandelettes :

La base de bandelettes dépend de la géométrieodddlinie par une segmentation
des coefficients d’ondelettes et un choix de flotypomial dans chaque segment (ou pas de
flot). Le but étant d’optimiser I'approximation d@haque imagg la meilleure géométrie du
flot est celle qui produit la meilleure approxinuetify; de f avecM parametres.

Soit Mg le nombre de parametres qui spécifient la géométda flot définit une base de

bandelette&bf’f‘j,n}k”ndeLZ([O,l]Z), Mgest le nombre de paramétres de segmentation
nécessaire pour la description des quadt{@ﬁ};jk et Mg le nombre de coefficients de

bandelettes vérifiarl{f, bj ; ,}| > T pour un seuil T. L’approximation:

fu= D (b bl (1.22)
|08 ) [>T

est déterminée pavl = My + Mg + Mg parametresPour un seuil T fixé, parmi toutes les
géométries et donc toutes les bases de bandepaissibles, il faut trouver une base qui
induise une erredtf — ful|? petite pour un petit nombid = Mg + Mg + Mg de paramétres.
Ceci est un probleme de recherche de « meilleuse lbathogonale », qui se résout en
minimisant le lagrangien :

L(f,B(D),T) & Z I(f, bl )| + MT? (1.23)

[0 ) [>T
Un théoréme d’approximation [14,17] montre qu¢g ®st uniformémen€* en dehors d’un
ensemble de courbes qui s@ft alors la meilleure base de bandelettes qui mimnhes
lagrangien (1.4) définit une approximatifyp qui satisfait
If — full? < cM~ (1.24)
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Ce résultat reste valable Siest régularisée par un noyau de lissage correspordix effets

de diffraction lors de l'acquisition de l'image. #st a noter que l'approximation par
bandelettes ne nécessite pas de connaitre la \ddeutant ques < p, ou p est le nombre de
moments nuls de la base d'ondelettes orthogondlete da transformée d’Alpert. Cette
adaptivité est la clef de I'efficacité des bandelepour des images naturelles.

Un algorithme de recherche de meilleure base paimealculer la meilleure base bandelettes
associée a une imageen O(NT®~1*) opérations ol N est le nombre total de pixels de
limage [15,17].

1.4.3 Construction du dictionnaire de bandelettes :

Soit 2/ une orientation ek une orientation fixée. Le dictionnaiie‘;l‘ de bandelettes
discretes est composé des bdséa" ) obtenues a I'aide de toutes les segmentationskpessi
en quadtreeQ]’-c et de toutes les géométries approch@gag a l'intérieur des carrés de la
segmentation.

En forcant les géométrigg & appartenir §12(S), on définit un dictionnaire finD;sz de
bases de bandelettes discretes

Df @ {B(I]) e Df \ I} = (QF{Fs}) et vS€ QF, ¥s€ Gr(S)}.
On peut transformer un ensemt{lB(l“,{)}k’jSO de bases de bandelettes discrétes en une
unique base de bandelettesId€[0,1]?). L'union de toutes ces bases forme un dictionnaire
de base dé&?([0,1]?). Pour obtenir un dictionnaire de taille finie, ampiose de plus que, pour
toutes les échelled’ < T2, on aitB(T/,T) = 4;([0,1]?), ou;([0,1]%) est la base de Dirac
définie a I'équation (1.20). Le dictionnaire résmttA - est ainsi défini par:

v2/ <%, B(T]) = 4,([0,1]»

v2i =712, B(T]) e D}

D2 & {B(T) \

On note gue I'on a ajouté un symbalé I' ensemble de géométries dans le but de presrdre
compte d’'une maniére transparente le cas ou lé &rre contient pas de géométrie. Dans ce

cas, on fixeB(S, ) £ A;(S) comme étant la base de Dirac deéfinie par

8(S) = Bu)imges 01 Sulml={) S MET (1.25)
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1.4.4 Compression dans une meilleure base de banetéts :

Soit T un pas de quantification fourni par 'utilisar. Plus T est élevé, plus le nombre
de codficients de bandelettes mis a zéro lors de l'appration va étre grand et plus la
compression sera agressive.

Pour compresser une fonctigh dans une base de bandelet®d) = {LT’M}M € Dyz, ON

guantifie et code ses dfieients transformés et on code également les Edrasn
géométriqued” = {T/} qui décrivent la base, olf = (Qf, {#s}). Ceci donne lieu & une

fonction reconstruite [17 ,21]

fu Y Qr((f, %) T (1.26)
u

ou Q le quantificateur uniforme est défini par

Qr(x) = qT, si (q=1/))T<x<(qg+1/))T (1.27)
et
R® Rg+Rg+Rg = Z(R}‘B + R + R};) (1.28)
jk

est le nombre de bits nécessaire pour le codagie de

. R}‘B est le nombre de bits nécessaire pour coder l¢ficients de bandelettes

(f, B, = (ff, W)

pour une seule échelté et orientatiork,

. R}‘s est le nombre de bits nécessaire pour coder laesggiion en quadtr@]’-‘

. R}‘G est le nombre de bits nécessaire pour coder la g@enapprochée quantifige a

l'intérieur de chaque carré S d’'un quadtr@ﬁ.
On obtient le résultat de compression suivant
If = frllz < Clogz(R)*R™® (1.29)

ol R=Rg+Rs+R; est le nombre de bits nécessaire au codagg et est un constante, qui

ne dépend que dé
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1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, on a décrit la construction desed de bandelettes premiére et
seconde génération.

La géomeétrie utilisée dans la construction deslélettes est basée non pas sur la
notion de contours mais sur celle d'un champ déesueindiquant une direction de régularité
locale des images. Ce flot géométrique est singplifir une segmentation adaptative en carré
et des conditions de parallélisme. L'optimisatian @btte géométrie pour une application
donnée s'obtient par un algorithme rapide de retleede meilleure base et conduit a une
amélioration dans le cadre du codage par rapparoadelettes.

La construction de bandelettes de seconde géngratiméliore la construction
originale des bases de bandelettes de Le Penndalét [11] car elle est construite

directement sur le domaine des ffim@ents d’ondelettes.

Enfin, I'étape de bandelétisation est implémentée y@e cascade d'opérateurs
orthogonaux. Ceci permet d’obtenir des bases aitadrthogonales et formées de fonctions
régulieres. L'orthogonalité permet de contrblerfalgon exacte I'erreur d’approximation et la

régularité des fonctions assure une reconstruglismagréable pour I'ceil.

Toutes ces propriétés sont importantes dans de neoisds applications, comme par exemple

la compression d'images.
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2. Transformée en bandelettes par groupements (lds)

2.1 Introduction

Plutét que d'utiliser une transformée en bandeletvethogonales classique, qui
transforme tous les coefficients instantanémenbriéPayré [14] a développé une stratégie
qui consiste a transformer chaque groupe de camffic de maniere indépendante. Ainsi,
linformation n'est pas diffusée a travers les gres, ce qui garantit une meilleure
compression, la transformée en bandelettes papgnoents ou blocs. Dans ce chapitre, nous
décrivons en détail toutes les étapes de cetteftnanée.

2.2 Géométrie de 16 cdficients d’'ondelettes

La géométrie des images naturelles est compleyea ibeaucoup dféets chaotiques
dds aux interactions entre la grille d’échantillaga et une géométrie courbe et variable

comme on peut le voir sur I'image de le figure J2.1

Coefficients en

Zoamsur I'image
E ondelettes

Figure 2.1 : Configurations complexes de ¢fieients d’ondelettes.

La difficulté rencontré dans cette nouvelle transf@e est le choix de la taille de blocs qui
permet d’obtenir les meilleurs résultats en comgioes Les corrélations entre les coefficients
d’'ondelettes voisins sont différentes selon lessdoandes, il est rare de pouvoir exploiter,
dans une image typique, une régularité géométsquene longueur de plus d’une dizaine de
pixels. Pour résoudre se probléme, Plusieurs sailéeblocs ont été proposées dans [24] : des
blocs de taille (4« 8), (4% 16), (8% 8), (8% 16), (16x 16) et (4x 4).

Selon les résultats obtenus dans [24], on congtada meilleure taille des blocs transformés
est (4x 4).

Le traitement des cfficients d'ondelettes en groupes d@é x 4) comporte plusieurs

avantages :
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> lls contiennent les corrélations typiques que timuve dans les images naturelles.
> Le fait de ne pas avoir de quadtree simplifie lac@dure de codage.
» La concentration sur 16 dfieients, permet de mieux comprendre la nature des

redondances des dieients d’ondelettes.
2.3 Latransformée en bandelettes par blocs ou gupements

Le principe de la transformée en bandelettes paupgments est de décomposer les
sous bandes de coefficients d’'ondelettes en blacs(4%k4) coefficients. Un choix de
groupements est défini(lun dictionnaire). Chaquec btz coefficients d’ondelettes est
transformé par ce choix de groupements. La meéleeprésentation de ce bloc en termes de

deébit-distorsion est retenue pour la compression.
2.3.1 Construction du dictionnaire de bases
A. Bases de bandelettes par groupements directionnels

La construction d’'un ensemble de groupement opéraat un probleme ouvert. Ainsi,
Gariel Peyré a utilisé empiriquement un grouperpegsenté sur la figure (2.2).
Douze directions discretes sont définies sur urile gié (4 x 4) pixels dans le tableau (2.1).
La projection des coefficients d’ondelettes de cieadploc est effectuée sur une de ces
directions. La meilleure direction désirable esllecgui donne un terme débit-distorsion
minimal. Certains pixels de la grille (4 x 4) s&roavent isolés. lls sont regroupés suivant la

direction horizontale ou verticale la plus procledaldirection des autres groupes.

Configuration #1 #2 #3 #4 #5 #6
Angle (rad) | atan(1/3) | atan(1/2) /4 atan(2) atan(3) /2
Angle (°) 18,4 26,6 45 63,4 71,6 90
Configuration #7 #8 #9 #10 #11 #12
Angle (rad) —atan(3) | —atan(2) | —m/4 | —atan(1/2) | —atan(1/3) 0
Angle (°) -71,6 -63,4 -45 -26,6 -18,4 0

Tableau 2.1 :Angles correspondant auxfiirentes directions des groupes.



Chapitre 2 Transformée en bandelettes par groupements Page |26

#2 @ #3 @ #4 @ #5 @ #6 CD
2

#1
=

#12

#8 #9 #10 #11 @
IO NSO 1@

WY R =

Figure 2.2 12 Configurations de groupes directionnels.

Plus précisément, la géométrie est décrite par ngsemble de groupe€, constitué de

N¢ groupes; = {Gi}ﬁvfl. chaque groupé@; contientg; pixels.

Les nouvelles bases de bandelettes directionnsies définies avec de polynbmes de
Legendre discrets de dedgdé g; — 1. On .La figure(2.3) représente les bases de polgsém

discrets de Legendre .

=]
=y

T
=

1 ¥, 4
i = 2 i = 3 i = i |

Figure 2.3 : Bases de polynémes discrets de Legendre.

Les groupes peuvent contenir de un a quatre piedtss quatre bases orthonormales de

polyndmes discrets sont définies.

Par exemple, dans le cas gu = 1, le groupe n’est constitué que d'un pixel. Il n&z
évidemment qu’une seule base d&is Dans le cas og; = 2, on obtient la base de Haar.

Elle correspond a la moyenne et a Iffatence des pixels (les deux vecteurs normalisés de

cette base sofft1/v2 , 1/v2 ] et [1/¥2 ,—1/V2]). Les cas olg; > 2sont plus
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difficiles a interpréter bien qu’il y ait toujours unengosante continue correspondant a la

moyenne des pixels.

(a) Base #1 (b) Base #2 (c) Base #3

Figure 2.4 :Base de bandelettes directionnellesRifr

La figure(2.4) représente les bases de bandeléitestionnellesR?, R? et R3 sur I'espace
R1® correspondantes aux directions #1, #2 et #3 présesur la figure(2.2).

Donc, Commel2 directions discretes sont définies pour dessble taille (4x 4) sur la
figure(2.2), on obtient 12 bases directionnelldgque base est constituée de 16 vecteurs

représentés sous forme de blocs @).

B. Bases complémentaires :

L'utilisation d’'un dictionnaire composé seulemem 82 bases directionnelles n’est
plus suffisante vu que des configurations ne swex prises en compte. On doit ajouter donc
des bases supplémentaires. La base de DCT et deas lole Haar notées HO et H1 sont

utilisées comme le montre la figure(2.5).

Le dictionnaire de bandelettes est donc composEsdeases : 12 bases directionnelles et 3
bases complémentaires. A ce dictionnaire s’ajauteake canonique dR'®. La transformée
dans cette base est 'identité. Elle corresponf@ieid une absence de transformeée.

Alors, le dictionnaire de bases de bandeléitesntient Ny = 15 bases notéds;, avec
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b € [1, Ng]. La base canonique sera identififiée par I'indice 0 dans la suite.

EEE Dedd J700
IPfES AfEE LEEE
IA0E Amad Auan
INEE EAED HAED

{a) Base DOCT (b) Base HO ic) Base HI

Figure 2.5: Bases complémentaires Rif°.

2.3.2 Transformée en bandelettes d’un bloc de dffieients d’ondelettes :

Pour obtenir les coefficients de bandelettes, a@nldaprojection de chaque bloc de
coefficients d’ondelettes sur les vecteurs de &elae bandelettes.
Soit un dictionnaire contientN; + 1 bases3,, M est la dimension de I'espace. On ngtg

lesM vecteurs de la bagk, avecm € [1, M].

Alors, on cherche dans le dictionnaife la baseB, qui permet d’obtenir la meilleure
représentation du vectefirdes coefficients d’ondelettes pour la compresdiantransformée

en bandelettes du bloc de fdgents d’ondeletteg est éfectuée par la relation suivante :

M
1= ) (f ok 1)
m=1

avec f? sont les différentes représentations du vecteulans lesN; + 1 basesB, du
dictionnairéD. On notea,[m] les coefficients de bandelettes obtenus par ldyirscalaire

entre le vecteuf et les vecteurs de la baBg

ap[m] = (f, pm) (2.2)

La figure(2.6) représente un exemple de la transfer d'un bloc de (4x4) coefficients
d’'ondelettes dans la base directionnelle #3.
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. SIEEN
= EERER

{a) Bloc de coefficients d'ondelettes (& gauche) et sa re- Ib) Base w3
présentation dans la base de bandeleties +3 (& droite)

Figure 2.6: Exemple de transformée en bandelettes dans&#h
2.3.3 Sélection de la meilleure base de bandelettes

La figure (2.7) illustre les étapes principales ke transformée d'un bloc de
coefficients d’ondelettey. Ce bloc est d’abord représenté dans toutes lsssli, du
dictionnaireD. Ensuite, 'opération de la quantification scadailu blocs transformég? est
effectuée. Enfin, la meilleure transformée du bldescoefficients quantifiéﬁ,b* en terme de

débit et de distorsion est sélectionnée parmi tolgetransformées du blocs quantifés.

Pas de quantification
I

e —

Ll 0 Ll
f° fa
S
Bl > P
f fi
Qq q L » b*
f B, > - f q
n 2 2 i
. H f . f q Meilleure
= transformée du bloc
Bloc de coefficients By - > »
' b
d’'ondelettes : . f ! fi
\ / n n
D Blocs transformés ~——— —
Dictionnaire Quantification Sélection de la meilleure
de bases transformée

Figure 2.7 :Etapes de la transformée en bandelettes d’'unfbtte coéficients d’ondellettes.
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L’indice b* est transmis afin que le codeur puisse correctenmeetser la transformée en
bandelettes. Le bloc de coefficients d’ondelettes g nécessite pas la transformée en

bandeletteg® est présenté dans la base d’'identité=(0).

= Quantification scalaire :

A cette étape, les coefficients de bandeletiggm] sont quantifiés par un

guantificateur scalaire uniforme de pas

0 si|x|] <gq

Qq(x) = {Signe )k +1/2)q  si kq < |x| < (k+ 1)gq. -

Cette quantification est ordinairement employée pmaepmpression en ondelettes. Comme la
distribution des cdéicients de bandelettes est proche de la distributies cofficients
d’'ondelettes, cette quantification est aussi presqpg#male pour les cdficients de
bandelettes (la figure (2.8)). On ng@{éz Qq (f?) la représentation quantifiée du bjpdans

la baseb.

Qylz)
21 =
- - ; - x T —Qylz)
—2g —:;f’,'f.] q 2g 3g | | o | |
F] = 7
| 1 ! ! | 2 v )
] s ] 4 ¥ J 2l A
’ ) —Eq[f —@l ¥ ffT/ 2@[ ir;r!
N _ e |
(a) (b)

Figure 2.8: (a) Quantification scalaire quasi-uniforme. Eojeur de quantification.
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Compromis débit-distorsion :

Pour effectuer une transformée en bandelettesae#fidu point de vue de la compression,
chaque bloc de coefficients d’'ondelettes doit #arsformé dans la basg du dictionnaireD
de bandelettes qui permet la minimisation d’unéceitde débit-distorsion, un Lagrangien est

employé.

L(ff) = D(ff) + AR(fY) (2.4)

ou D(f{;) est I'erreur quadratique due a la quantificatiodadieansformée en bandelet{e?

elle est donnée par :

D) = ) laylml = Qq(ay[mD)|’ (25)

A est le multiplicateur du Lagrangien optimisé ptaucompression. Dans [11], Le Pennec et
Mallat donnent une expression théorique du mutiidéur de Lagrangienqui ne dépend que

du pas de quantification utilisé :

A=-g? avec y,="7. (2.6)
4Yo

R(f%) est une estimaion du débit nécessaire au codageodicients quantifiés dg? , Le

débitR(f;?) s’exprime par :
R(fP)=R.(fP) + Ry (2.7)
ou Rc(fqb) est le débit nécessaire au codage defficmmts quantifiés de la représental;@?n

et R, est le débit nécessaire a la signalisation dase loe bandelettes sélectionnée parmi les

(N + 1) bases du dictionnaire.
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Le termeRC(fqb) est estimé par le débit des ffia@ents de bandelettes quantifiés :

M
R(f) == ) log, Pr(Qq(aymD) (28)

Les probabilitésPr (Qq(ab[m])) sont estimées a partir de I'histogramme dedfiments

d’'ondelettes dans chaque sous-bande de la trarésoemondelettes mais les probabilités des
codficients de bandelettes ne peuvent se faire qu'dgssnation du débiiR(fqb) puisque
les codficients de bandelettes dépendent de la sélectida deeilleure représentation de

chaque bloc. La figure (2.9) représente les histmgnes de la transformée en ondelettes et en

bandelettes.

035 e
I ondclelies
03
025
® 02
&
L5
0.1
0,05 -
0 . -
=256 =192 =128 =t} { 4 128 192 156

Figure 2.9: Histogrammes de la transformée en ondelettes bandelettes.

Le second term@&,, est estimé par :

0,5 sib=0

0,5/Ns si b€ [1,Ng] (2.9)

R, = —log, Pr(b) avecPr(b) = {

La base identifiée par l'indick = 0 est la base canonique. Cet indice permet d’identifis
blocs de cofficients d’'ondelettes qui non pas transformés endiatids. Les autres indices
b € [1, Ng] identifient les bases de bandelettes utilisées fransformer les autres blocs de

codficients d’ondelettes.
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2.3.4 Calcul théorique et empirique du multiplicateir de Lagrangien optimal

Le recherche d’'un multiplicateur optimal d’'un Laggien est un probleme central de
la compression des images. Le Pennec et Mallatdatifourni une approximation théorique
du multiplicateur de lagrangiea en fonction du pas de quantificatign permettant de
minimiser D(R) + AR pour tout pas de quantification. Pour un Lagrangminimal

I'expression suivante s’annule.

oD OR
% + % =0 2.10
Une expression de la variation de la distorsionfamction de la variation du pas de
guantification est montrée dans [11] dépend esstmrtient de la variation du nombre M des
coefficients non nuls.

oD 3q2 M

%0~ "4 o 2.11
Le Pennec et Mallat ont utilisé une estimation ébid[13] valable pour la plupart des images
transformées dans une base de cosinus discretadmleties. Cette estimation montre que
pour la plupart des images, le nombre total deRhitécessaire pour coder les coefficients

guantifiés est quasiment proportionnel au nombreodéficients quantifiés non nuld.

R =y M avec Yo =17 (2.12)

ou M est le nombre de coefficients quantifiés non nOktte expression est aussi valable pour

les images transformées dans la base de bandé¢leties

Finalement, I'expression du multiplicateur de Lagi@n est obtenue par la combinaison des
expressions (2.10), (2.11) et (2.12)

A= 3 2 2.13
4y, 1 .
3
—=0,10714 pour Yy, =7.

4y,
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Cette expression théorique du multiplicateur deraagien est optimale pour la compression
des images [11,14,15].

DELAUNAY dans ses travaux [24] a cherché empirigaatmune valeur optimale
pour le multiplicateur de Lagrangien. Il déduit uleemule empirique a partir des résultats
données par la recherche exhaustive des multiplicede Lagrangien optimales sur plusieurs

images et pour fférents pas de quantification.

DELAUNAY trouve quel est proportionnel a2 mais avec un cdficient multiplicatif
différent de celui donné dans I'équation (2.13). Lavete formule empirique du

multiplicateur de Lagrangien est :
1~ 0,15¢> (2.14)

Dans le chapitre suivant nous ménerons une congparantre le Lagrangien obtenu par une
formule théorique et celui obtenu par une formulepeique dans le but d’améliorer les

résultats de compression d’'images.
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2.4 Conclusion

La transformée en bandelettes par groupements pedaenéliorer les résultats en

compression par rapport a la transformée en orndslet

Dans ce chapitre, on a décrit les principales &tajee la transformée en bandelettes par
groupements, un dictionnaire de 15 bases est défiague bloc de coefficients d’'ondelettes
est présenté dans ces bases du dictionnaire, ie dbda base de bandelettes utilisée pour
transformer chaque bloc est issu d’'un critére ddistorsion obtenu par la minimisatiofun

Lagrangien.

Deux expressions (2.13) et (2.14) du multiplicatelur Lagrangien sont présentées, une
formule est théorique et l'autre est empirique. @eax expressions sont différentes mais

elles sont optimales pour la compression d’'images.
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3.1 Introduction

Dans ce chapitre nous expliquons l'algorithme adransformée en bandelettes et
pour rendre I'explication plus claire, on expose aiescription générale de I'algorithme, puis

on explique en détails chaque étape individuellémen

L’algorithme inverse en découle immédiatement, quiisne nécessite pas la recherche de la
meilleure base et qu’il consiste a inverser lesdiGrmées en bandelettes ainsi que les
transformées en ondelettes sur les carrés desrgaadt

Enfin, pour tester I'efficacité de cet algorithmand la compression, cet algorithme est
appligué sur quelques types d'images, et pourfigisies performances, les résultats obtenus
sont comparés avec ceux obtenus par algorithmeslelettes classiques et le standard JPEG
2000.

Avant détaillé I'algorithme, on présente les étapésessaires de la compression de chaque

systéme de compression d’'images fixes.
3.2 Compression d’images fixes
3.2. Etapes de compression :

Le schéma d’un systeme de compression classiquepssenté sur la figure (3.1). La
premiére étape est la Transformation (Décorrélatiehe permet d’exploiter les redondances
statistiques de I'image. Ensuite vient I'étape dardification. C’est dans cette étape que la
perte d’'information a lieu. Enfin, le codage entoye des données quantifiées constitue la
derniere étape. Elle permet d’organiser le tramaioe en compressant les données sans altérer
l'information.

Transformation (Décorrélation) :

La décorrélation a pour objectif de réduire le wodud’information, elle consiste a
transformer les pixels initiaux en un ensemble deffecients moins corrélés, c’est une
opération réeversible.

Quantification :

La quantification des coefficients a pour but déurge le nombre de bits nécessaires
pour leurs représentations. Elle représente ume étké de la compression. Elle approxime
chaque valeur d'un signal par un multiple entieun# quantitéq, appelée quantum

élémentaire ou pas de quantification. Elle pew @gctorielle ou scalaire.
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Transformation Quantification Codage | Image codée
(Décorrélation) entropique

_[ Compression ]_>
<«

Image originale

Décompression

Tran.sformation Déquantificz,ltion H Décodage <« Image codée
inverse approchée

Figure 3.1 : Schéma général d’'un systeme de compression.

Image reconstruite

Le codage entropique :

Le codage entropique permet la compression ddfideats quantifiés en générant un
train binaire de longueur proche de la limite babgerique de Shannon[27]. Plusieurs types
de codage entropique existent. Le codage par Ragthele codage par dictionnaire comme
LZW (Lempel-Ziv-Welch) est utilisé dans le formdingage GIF. Le codagpar statistique
comme le codage de fman est utilisé dans le format JPEG. Enfin, un cedaighmétique
est dfectué dans le standard JPEG2000 et les Bandelettes.

3.2.2 Mesurer les performances en compression

% Taux de compression Le taux de compression est le rapport entre léetdié I'image
originale et la taille de I'image compressée ea.bit

«» Compromis débit-distorsion et criteres de qualité Le taux de compression n’est pas le
seul critere de performance d’'un systéme de comipresDans le cas d’'une compression
avec pertes, la qualité de I'image reconstruite aossi étre prise en compte. Il y a donc un
compromis a trouver entre le taux de compressida gualité. On parle de compromis

débit-distorsion. La distorsion est une mesure'eteelur commise entre I'image originale
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et I'image reconstruite. Pour les mesures de digtoy on utilise I'erreur quadratique

moyenneEQM entre I'image originaléo et 'image compressée de taille M x N :

M N
1
QMo 1) = 5 . D (o)) = 1@ )" 3D

]:
Pour les mesures de qualité, on utilise le PSNRKB#gnal to Noise Ratio) en décibels

défini a partir de IEQM par :

2T-1
PSNR(IO,IC) = 2010g10 <m) (32)

our est la résolution numérique de I'image.

s Complexité : Un troisieme critere de performance d’'un systeraecdmpression est la
complexité. La complexité calculatoire peut étresurée par le temps d’exécution du
processus de compression ou en nombre d’opérgtimngixel : c’est le nombre moyen

d’opérations qui sont nécessaires a la compres&dimage.

3.3 Algorithme de transformée en bandelettes

Le but principal de la transformation en bandetetst la compression d’images. On
commence par effectuer une transformée en ondeldde’'image et on analyse a chaque

niveau les trois matrices de composantes obter{ygd ;",1;”} au niveau j.

La premiére étape consiste a subdiviser la matiicanalyser en carrés dyadiques, afin
d’étudier les différentes zones. On divise donmdige en quatre carrés, qu'on redivise en

quatre et ainsi de suite, jusqu’a la taille miren@ésirée (4 éléments au minimum).

On commence par analyser les carrés de taille maieinpuis on remonte jusqu’a la
taille maximale définie par I'utilisateur. Pour cjue carré, on effectue la projection suivant
différente directions (I° étape de bandelétisation). Pour évaluer la medleulirection, on

utilise un facteur de type Lagrangien, permettandichinuer I'erreur résiduelle.

Le but étant de conserver le moins de coefficigatssibles, on se fixe un seuil T,

valeur minimale pour les coefficients. Une fois peojection effectuée, on effectue la
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transformation en ondelettes 10°{2étape de bandelétisation), et récupére les cieffic
dans la matrica/t. On cherche ensuite les coefficients deMt dont la valeur est supérieure
a T (quantification)ce qui nous donne la matrit#,,. La formule suivante nous permet de

calculer le lagrangien :
L=|Mt —Mtyl2+MXT? s oer e (3.3)

La meilleure direction est celle qui nous donnerkagrangien minimal. On vérifiera a
chaque fois si le lagrangien du carré étudié détigur a la somme des lagrangien des carrés

qui le composent, a un facteur de compression flreéscoefficient de compression a utiliser
pour le calcul du meilleur lagrangien entre legédénts carrés esfl = 3/28 donné par E.

Pennec).

Si c’est le cas, on conserve le grand carré, simogarde les quatre petits. (On voit ici
I'intérét pour la compression : on ne garde qu’'anae et une direction au lieu de quatre).
Apres la #Me handelétisation on code les coefficients guastifiar un codage entropique, la
figure (3.2) présente I'organigramme qui décrit &apes principales de l'algorithme de la
transformée de bandelettes et la figure (3.3) neold@s étapes principales de la chaine de

compression/décompression de transformée en bdtedele
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A 4
Image originale

v

Transformée en ondelettes 2D

A 4
Subdivision en carrés dyadiques

A 4
Analyse de chaque carré dyadique

»
L

A 4
Sélection la meilleure géométriel dans chaque carré
dyadique

Non

Projection des points d’échantillonnage (fixe un sl T)

(1°"® étape de bandelétisation)

A 4
Transformée en ondelettes 1DI{ransformée de Haar)
(2°™ étape de bandelétisation)

A 4
Quantification et Codage entropique

A 4
Image compressé

=

Figure 3.2 : Organigramme décrit les étapes principales dgdihme de la transformée en
bandelettes
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Transformée en Sélection de la meilleurd | Réordennancement] | Transformée de Quantification
ondelettes 2D géométrie dans chaqu'z; des points de | Haar1D(2™
™ carré dyadique grille (1% étape def] étape def{  etcodage
bandelétisation) bandelétisation) entropique
— -
—
Bandelétisation A
Image originale — Image codée
Compression
Décompression

Image reconstruite — Image codée

A

A
Transformée inverse Transformée Déquantification Décodage

d’'ondelettes inverse de  |4¢—— approchée +—
bandelettes

Figure3.3 : schéma de compression / décompression utilisardaiaformée en bandelettes

Nous expliguons maintenant en détails les diff@enétapes de l'algorithme de

transformée en bandelettes (figure (3.4)).

(1) Paramétres de I'algorithme :On fournit une image discrétisgede tailleN x N pixels,
et un seuil T qui contrdle le taux de compressietiagorithme.
(2) Transformée en ondelettes 2D On calcule la transformée en ondelettes discretel@D

— —k
'image d'origine f. Ceci produit un ensemble de vecteurs de coerﬁﬂisi{af].}k. ; Les
J>

—k ,
vecteursfj, pour chaque échell¥ et orientatiork € {V, H, D} peuvent étre stockés dans une
unique image ayant la méme taille que I''mage dioe f. Les étapes suivantes (3)-(7)

implémentent ldbandelétisationqui est répétée pour chaque échelle et orientatio

(3) Sélection de chaque carré dyadique Un carré dyadique est obtenu en subdivisant de

facon récursive le carrf0; 1]°en quatre carrés de méme tailour chaque carré S, on
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dans un vecteur nofg. Les étapes

.. —k
regroupe les coefficients en ondelet{¢§ [n]}(zlnes)
suivantes (4)-(7) sont répétées pour chaque cayadligue S a chaque échelld et

orientationk d’une transformée en ondelettes.

(4) Sélection de chaque géométrieNous devons maintenant trouver la meilleure génenét
approchée quantifiégsa l'intérieur d’'un carré S. Nous devons donc coér®d toutes les
directionsd joignant un couple de poin(ﬁfn, an’) € S2. potentielles est moins @2 (L

est largeur de carré dyadique S). Les étapes sawgbh)-(7) sont répéetées pour chaque

direction potentielle.

(5) Projection des points d’échantillonnage :Pour construire le réordonnancement, on
sélectionne chaque poinf, & 2/n € S sur la grille d’échantillonnage des coefficierfist
on le projette orthogonalement sur la draiteperpendiculaire @. Ceci donne un nouveau

point %, repéré par son abscisse sur la drdite

(6) Signal 1D résultant:La projection orthogonale des points d’échantillage sur la

droited* donne un signal discréf.

(7) transformation en ondelette 1D :on calcule la transformée en ondelette discreteldD

signal discref,; résultant.

(8) Sélection de la meilleure géométrie Pour sélectionner la meilleur géométrie, il faut

choisir la directiord qui minimise le Lagrangien

L(fg,R) = lIfa — farll* + AT*(Rg + Rg + Rg)

ou f;gr est le signal reconstruit de coefficients quagsifk; est le nombre de bits nécessaires
pour coder le paramétre géométrigligpar un codage entropiquRy est le nombre de bits
nécessaires pour coder les coefficients d’ondslejtantifiés{Q,(b,)} et Rg le nombre de
bits nécessaires pour coder la segmentation dyadRpur coder le quadtree, on utilise 1 bit

pour chague segmentation. En preanat3/28, voir[11].

(9) Récupération des coefficients :les ceofficients {b,} d’ondelettes 1D résultants
correpondants de la meilleur géométfigoeuvent étre stockés dans une image 2D ayant la
méme taille quele carré S. on utilise un balayage en ZigZag pagilifer le codage

entropique, alors les coefficients d’ondeletigs correspondants au échelles basses sont
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stockés dans le coin en haut a gauche du careé gtands coefficients correspondants de ces

échelles sont exploités par un codage arithmépague coder les coefficients de bandelettes.

(10) Construction du quadtree :Une fois que I'on a calculé I'approximation darsgue
carré dyadique, on doit choisir la meilleure segiagon en carré. Ceci revient a conserver
uniguement un sous-ensemble de carrés dyadiquészde & obtenir une segmentation en
quadtree. Une telle segmentation peut s’obtenartirpgle la segmentation compléete en petits
carrés, suivi d'une phase de regroupement par euEs carrésGrace a l'additivité du
Lagrangien et a la structure hiérarchique du geadta minimisation dé€ s’effectue a l'aide

d’un algorithme rapide parcourant I'arbre de basaut.

A I'étape (8), on a enregistré, pour chaque cayedidue S la valeuf(S) & L(fs, B(S,7),T)
et la meilleure géométrie quantifige Alors, pour chaque échel’ et orientationk, on

calcule la structure de quadtree a I'aide de I'atgme suivant :

% Initialisation du quadtree chaque carré S de taille= 2/ est une feuille. Enregistrer
les géométries optimalgs et initialiserL, , le Lagrangien cumulatif du sous-arbre a
Lo(S) = L(S).

< Commencer avec des carrés S de taike2 x 2/,

% Pour chaque carré S, on n6$g;S,;S3;S,) ses quatre sous-carrés et
L'(S) & Lo(S1) + Lo(S2) + Lo(S3) + Lo(S4) + AT?

Le Lagrangien du sous-arbre (le terme additionfiélest d(i au codit de un coefficient pour la
subdivisionRs = 1). Les sous-carrés doivent étre rassembl€$S9i < £'(S). Si c’est le cas,

déclarer S comme une feuille, enregistrer la génenéptimaley,. Mettre a jourL,(S) =

min(L(S), L'(S)).

s Tantqueb < 1, faireb < 2 X b et répéter I'étape précédente.
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A, i %

(1) image d’origine (2) transformée en ondelette (3) Extraction du (4) sélection de la meilleure
2D Carré dyadique géométried

(5) Projectiqn des Points (6) Signale 1D (7) Transformée en (8) coefficients de
d’échantillonnage correspondnt ondelette 1D bandeletts récupérée

Figure 3.4: Etapes de I'algorithme de transformée de bandslette

3.4 Codeur en bandelettes orthogonales
3.4.1 Transformée en bandelettafordre Zéro:

Dans cette sous-section, nous détaillons la premiersion de la transformée en
bandelettes pour la compression est la transfoenéeandeletted’ordre zéro L'algorithme
précédent consiste a utiliser une géométrie appmdihéaire, c’est-a-dire des morceaux de
droites. Ainsi, dans chaque carré S de la segnmentdtalgorithmed’ordre 0 va déterminer
la meilleure direction pour approcher I'ensemblecdefficients en ondelettes dans S. La
transformée de Haar monodimensionnelle éfctiée sur les céficients d’ondelettes de
chaque bloc réordonnancés selon la direction degdamétrie. Cette transformée est

équivalente a la transformée de Alpert d’ordre O.
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» Réordonnancement des points de la grille (étape kda bandelétisation) :

On considére un carré S de tallelans le domaine des coefficients d’ondelettesea un

échelle2’ et orientatiork, comme on peut le voir sur la figure (3.5(b)).

Nous considérons toutes les directiehfoignant un couple de poin(an, Zjn’) €

2
S2, le nombre de telles directiodsquantifiées est de I'ordre d&(N2) ol Ng &f (2]/b> est

le nombre de coefficients dans S.

(b) Transformee en (c) Projection des () Signal 1D

(a) Image d’origine . , .
(a) g g ondelettes 2D points d'echantillonnage correspondant

Figure 3.5 :Réordonnancement discret des points d’échantilipana

Pour construire le réordonnancement, comme mouatréadigure (3.5 (c)), on sélectionne
chaque poink,, % 2/n € S sur la grille d’échantillonnage des coefficiefij®t on le projette
orthogonalement sur la droite* perpendiculaire &. Ceci donne un nouveau poify; repéré
par son abscisse sur la draite. On peut ensuite classer les abscisses de tousilgs pt la

valeur dep,[n] est I'ordinal deX,, dans ce classement.
» Transformée de Haar 1D (étape 2 de la bandelétisati)

Si la directiond suit bien une courbe de discontinuité passardvets S (figure 3.5(c)),
alors ce réordonnancement sera capable de trankté@égularité directionnelle 2D ¢edans
une régularité isotrope 1D dfig C’est pour cela qu’une transformée de Haar 1Def&tace

pour capturer cette régularité.

L’étape (8) de l'algorithme de transformée en ledeitles compare toutes les directions
d possibles pour trouver celle qui minimise le Lagian. La figure (3.6) montre comment
cette minimisation permet de choisir a la fois direction admissible et une taille des carrés

correcte. Sur la premiere ligne; on peut voir éihts carrés S extraits autour d’une
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singularité dans le domaine en ondelettes. Sugte Idu milieu, on peut voir le signal discret

réordonné 10f. Sur la ligne du bas, on peut voir I'amplitude desfficients de Haal{(ﬁ,).

Coefficients en
ondelettes d'origine

Sigmal 1D
discret

en on delettes

Coefficients1D

(a) Trop petit (b) Trop gros (c) Taillecorrecte  (d) Mauvaise direction d

Figure 3.6 :Influence de la taille de S et de la directtbn

a) Le carré est trop petit, puisque on peut étendrpaunS sans produire de coefficients
Haar au-dessus du seuil T.

b) Le carré est trop grand et il y a trop de coeffitsede Haar au-dessus du seuil T. Ceci
provient du fait que la vraie géométrien peu de courbure et que la direction

dévie trop de cette géométrie.

c) Le carré a la bonne taille et le signal 1D est lieguOn remarque qu’il y a beaucoup
plus de coefficients de Haar vérifidat (fs)[k]| < T que de coefficients d’ondelettes
vérifiant|fs[n]| < T.

d) La directiond dévie trop de la vraie géométrie.

Mathématiquement, ce choix de la meilleure directiorrespond a minimiser le Lagrangien
L(fs,d,T)(étape (8) de l'algorithme ). Il convient de notpre ce choix de taill® et de

directiond dépend de la précision fixée par I'utilisateur fiatermédiaire de T.
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3.4.2 Transformée en bandelettes par groupements dalocs
3.4.2.1. Algorithme de compression en band#ks par groupements (blocs) :

La figure (3.7) représente le schéma de compressidmndelettes par groupements.
D’abord, I'image est transformée en ondelettesuiie, la subdivision de la sous bande en
blocs de (4x4) coefficients d'ondelettes. Ces bldes(4x4) cofficients d’ondelettes sont
transformés en bandelettes et quantifiés. Enfingdeficients de bandelettes quantifiés sont

codés entropiquement pour former le train binaimagresse.

Transformée Transformée en bandelette;I Codage
En ondelette & Quantification entropique
Train binaire
compressé

Figure 3.7 :Schéma de compression par transformée en bandgdeitgroupements.

L’algorithme suivant permet le calcul de la tramsiée en bandelettes par groupements. Son

principe est décrit de la maniere suivante :

« Pour chaque échell2’ et chaque orientation k, on subdivise en carrgsl& (4 x 4)
—k
coa”-ficientsfj de la transformée en ondelettes.

« Lalgorithme calcule le meilleur groupement@Gtel que la transformée des
codficients fs dans la bas®(G®,S) minimise le Lagrangien et stockg[m] = d
I'indice de ce regroupement (en pos@rjﬁ[m] =Z siil n'y a pas de géométrie
convenable).

» L’algorithme stocke en méme temps lesfticgents de la transformée en bandelettes.

» Ces cofficients sont quantifies a l'aide du quantificateufarme décrit a I'équation
(2.3).

» Ces cofficients quantifiés sont codés a l'aide d’'un codeitinragtique, ce qui produit

un flot de bits de cdficients de bandelettes.
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* Les parametres de géométgé[m] sont également codées a l'aide d’'un codeur

arithmétique, ce qui crée un flot de bits deffioents de géométrie.

L’organigramme de la figure (3.8) suit les étapesqgypales de I'algorithme de la transformée

en bandelettes par groupements.

Dé

bt

v

Image originale

A

y

Transformée en ondelettes

A

4

Subdivision en carrés de 4x4 coefficien

[s

»
L

y

Calcule le meilleur groupement'G

Oui

Stockage des coefficients de la transformée endbeitess

A

y

Quantification et codage entropique

A

y

Image compressés

v

Fin

Figure 3.8 : Organigramme décrit les étapes principales dealzsformée en bandelettes par

groupements.
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Algorithme : Compression d’'image par la transformée en barndslpar groupements.

Entrées : Une image etin seuil T qui contrdle le taux de compressionalgdrithme
Sorties : Le train binaire compressé
Transformée en ondelettes de I'image ;
Quantification et codage entropique de la saunsdélLL ;
pour chaquesous-bande de la transformée en ondelettes excieptée
sous-bandeL faire
Calcul de I'histogramme de la sous-banaigr évaluer
les probabilitéBr ( Q,(a[m]) ) utilisées dans 'équation (2.8) ;
Partition de la sous-bande en blocside4) coéficients ;
pour chaquebloc f faire
pour chaquebaseB), du dictionnaireD faire
Transformée du blfen utilisant la base de bandeletBys
comme décrit dans I'équatiori)2
Quantification des ¢fieients de bandelette, [m]}_, de la
représentatigip avec le quantificateur scalaire de I'équation (2.3)
Evaluation du codt débit-dision£(f5) défini dans I'équation (2.4) ;

fin

Mémorisation de la représenta]fg?qui minimise (Lagrangien) le critére
débit-distorsiof(f?) ;

Mémorisation de la géomé@ﬁm] = d correspondante de la base utilisée pouf
obtenir cette représentation ;

fin
Codage entropique des parametres de)ka@éieg]’-‘ [m] des bases utilisées

sur chaque bloc de la transformée endlattds ;
Codage entropique des ffmgents de bandelettes ;

Fin.
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3.5 Résultats et Discussions

3.5.1 Comparaison avec un codeur arithmétique en delettes :

Dans nos tests de compression, on compare le ceddoandelettes par groupements
décrit a la section précédente a un codeur en ettelel biorthogonales 7/9 CDF (Cohen,
Daubechies et Feauveau) et & un codeur en bamdelBft génération réalisés dans [11]
utilisant uniquement un codage arithmétique defficmnts quantifiés.

Taux de compression (RC%) 98,37
Taux de compression (RC « bpp ») 0,13
Ondelettes (PSNR en décibel) 30,3
Bandelettes 1G (PSNR en décibel) 30,8
Bandelettes (2G) par groupements (PSNR en 31,1
décibel)

Tableau 3.1: Résultats de PSNR et RC obtenus pour I'imagelen

a) Bandelettes par groupementsb) Bandelettes®f génération c) Ondelettes
PSNR=31 ,1db PSNR=30,8db PSNR=30,3db

Figure 3.9 : Image lena reconstruite au taux de compressiofigld7% (RC =0.13 bits/ pixel).

La figure (3.9.a) illustre I'image reconstruite dena avec la méthode de bandelettes par
groupements comparée avec celle d’image recorestpait deux méthodes, bandelett€€ 1
génération et ondelettes réalisées dans [11].

Le taux de compression est exprimé par la relaiovante :

taille de l'imageapreés codage entropique
RC(%) =100 x (1 — . J 2.9 .g. P (3.3)
taille de l'image originale
RC(%)
RC (bpp) = 8 X [ 100 (3.4)
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On peut observer un gain typique de bandelett&® (gnération) par groupements de
I'ordre 0.8db par rapport aux ondelettes et un girbandelettes®® génération de I'ordre
0.5db par rapport aux ondelettes. L'interprétatiencette observation est que la transformée
en bandelettes®f génération ou'" génération détecte la géométrie des images pporap
aux ondelettes grace a leur support déformé ehgdlajui permet de suivre la régularité

géomeétrique le long des contours et les zonesigtgsldes images.

Les tests effectués utilisent des images nature@es peut appliquer le codeur en
bandelettes sur d’autres types d’'images fixessgsajue les images biomédicales [28] (figure
(3.10)). C’est un travail de magister réalisé e@2@dan laboratoire de recherche LESIA,

Biskra.

Bandelettes Ondelettes
Image
PSNR(db] RC(%) PSNR(de) RC(%)
radiologique 36,88 93,79 34,15 93,79
échographie 34,96 93,66 33,49 93,66
cellulaire 25,56 93,27 25,20 93,27
Scanner IRM 33,17 93,36 31,21 93,36

Tableau 3.2 :Résultats de PSNR et RC obtenus pour différentageés biomédicales.
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Image radiologique originale Image reconstruite par bandelettefmage reconstruite pondelettes
256%256 pixels

Image échographie originale Image reconstruite par bandelettesimage reconstruite piondelettes
256x256 pixels
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Image cellulaire originale Image reconstruite par bandelettedmage reconstruite piondelettes
256x256 pixels



Chapitre 3 Simulations et Résultats Page |53

Image IRM originale Image reconstruite par bandelettes Image reconstruite par ondelettes
256x256 pixels

Figure 3.10 : lllustration d'images fixes biomédicales avieccodeur en bandelettes et e
codeur en ondelettes.

Les images de la figure (3.10) du codeur montrarg tps performances du codeur en
bandelettes sont meilleures que celles en ondelelibes, un gain en PSNR de l'ordre 2,73 db
pour I'image radiologique, 1,47 db pour I'image égraphie, 0,36 db pour I'image cellulaire

et 1,96 db pour I'image scanner IRM.

L’efficacité du codeur en bandelettes est due @ugi@on utilise un support d’'ondelettes

déeformées le long du flot géométrique qui indigee directions de régularité de I'image.

La figure (3.11) représente un gain perceptuelomamt par rapport aux ondelettes, les
images obtenues avec les bandelettes restentaégidi long de la géométrie utilisée tandis
gue celle obtenues avec les ondelettes préserdsrffibts oscillants associés a la grille carré

des ondelettes.

Images reconstruite par Images reconstruite par
bandelettes a 0.2 bpp ondelettes a 0.2 bpp

Image originale
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ejele

Image reconstruite par
Bandelettes a 0.2 bpp

Image originale Image reconstruite p

ondelettes a 0.2 by
Figure 3.11 : Images reconstruites ple codeur en ondelettes etdodeur en bandelettes
orthogmales a 0.:bit/pixel.

L'impression visuelle estettement meilleure avec les bandele De plus, les effets de blocs

sont trés faibles par rapport aux ondele

3.52 Comparaison entre un codeur arithmétigue en banglettes d’ordre Zéro et

bandelettes par groupements

On a effectué des tests de compression sur lesesnlagna et Barb en utilisant

codeur en banddtes par groupement et un codeur en bandelettedrd’@éro (figure3.12)).

40

38

34

32

30

PSNR(db)

Bandelettes par groupement

26 —— Bandelettes d'ordre Zéro

24 4

22 T T ) T T T 2 T v T T T
00 02 04 06 08 10 12 14 18

RC(bpp)

PSNR(db)

28

26

24

22

20+

Bandelettes par groupement
—— Bandelettes d'ordre zéro

T T T T T T T T T
0,0 0.2 04 06 08 10 1.2 1.4 16

RC(bpp)

Figure 3.12 : Comparaison entre un codeur arithmétiqgue en battelelpar groupement

bandelettes d’ordre zéro.
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99,37
RC (%) 98,75| 97,5 96,25 95 | 93,75]| 90,625 87,5 | 81,25

RC (bpp) 005] 01 02 03| 04] 05| 075] 1 | 15

PSNR "db" (Bandelettey 23,28 | 25,93 27,73| 29,60| 30,74| 31,88 34,03 | 35,91 38,86

par groupement)

PSNR "db" (Bandelettey 22 18 | 24,53 27,36| 29 30 31,17 33,19 | 34,87 37,88

d’'ordre zéro)

Tableau 3.3 :Résultats de PSNR et RC obtenus pour I'image Lena.

99,37
RC (%) c 98,75| 97,5| 96,25| 95 | 93,75] 90,625| 87,5 | 81,25

RC (bpp) 005] 0] 02 03 ] 04 05 ] 075] 1 | 1,5

PSNR "db” (Bandeletteg 24,20 25,66| 27,73| 29,09| 30,37| 31,43| 33,71 | 35,76 39,0

par groupement)

PSNR "db" (Bandelettes 23,74 | 25,09| 27,21| 28,88 | 30,29 31,22 | 33,13 | 34%| 37,40

d’ordre zéro)

Tableau 3.4 :Résultats de PSNR et RC obtenus pour I'image Barb.

D’aprés le figure (3.12), on peut observer un gienl’ordre 0,86db par les bandelettes par
groupement par rapport aux bandelettes d’ordre géwo I'image Lena et 0,6db pour I'image
Barb.

Le codeur en bandelettes par groupement est miedarmant que le codeur en bandelettes
d'ordre zéro parce que l'utilisation des groupes (de4) coefficients permet de mieux
comprendre la nature géométrique des coefficieotsdelettes. Aussi, 'absence du quadtree

simplifie la procédure du codage et minimiser Benrde distorsion.
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3.5.3Comparaison avec JPEG 2000:

La figure (4.13) montre la comparaison entre unecocrithmétique en bandelettes et

un codeur arithmétique en JPEG 2000. Les résulatiest sont résumeés dans les tableaux

suivants :

RC (%) 99,375 98,75| 97,5 | 96,25 95 | 93,75| 90,625| 87,5 | 81,25

RC(pp) | 005 | 01| 02 | 03 | 04 | 05 | 0,75 | 1 1,5

PSNR "db" 29,75 | 31,57 33,66 34,45 35,51 36,24 | 38,64| 40,27 42,8
Bandelettes

PSNR"db" 28,1 | 30,1 32,4, 34,1 353 36,p 38,7 40,3 43
JPEG2000

Tableau 3.5: Résultats de PSNR et RC obtenus pour I'image Svies.

RC (%) 99,375[98,75] 97,5 | 96,25 95 | 93,75]90,625] 87,5 | 81,25
RC(pp) | 005] 01 ] 02 | 03 | 04 | 05 | 0,75 | 1 1,5
PSNR'db" | 21,97 | 26,24 28,70| 31,13| 31,78 32,73 | 35,26] 37,13 40,38

Bandelettes
PSNR"db" 21,9 24,7 27,8 29.8 31,2 32,4 352 37,1 40,4
JPEG2000

Tableau 3.6: Résultats de PSNR et RC obtenus pour I'image IRM.

On constate que ces deux codeurs font quasimerewregale sur les faibles taux de

compression (inférieurs a 95%).

L’interprétation de ce fait est que ces deux coslexploitent la géométrie des images, et ils
fonctionnent sur des petits groupes des coeffisielsins le domaine des ondelettes, mais
emploient des stratégies différentes pour captesecorrélations typiques qui existent dans

des coefficients d’'une transformée en ondelettes.

Pour les taux plus agressifs ou large (supériel@s%%), les bandelettes apportent un

léger gain par rapport au codeur JPEG 2000.
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Figure 3.13 :Comparaison entre la transformée en bandelettd3Es 2000.

L’interprétation de ce fait est que les bandeletitdssent des ondelettes déformées le

long des contours qui suivent bien la variationl'deentation des textures locales dans

I'image, cette propriété permet de capturer laulaigé géométrique de I'image et garder un

nombre tres important des textures c’est pour ¢ealessformée en bandelettes est adaptable

dans ces cas , tandis que les textures sont pdadggs’on utilise JPEG 2000 avec large taux

de compression([7].

Nous avons effectué d’autres tests sur plusieueg@s (figure (3.14)) pour des taux

de compression plus élevés (supérieurs a 95% &ériears 0.4 bits/pixel) pour justifier les

résultats obtenus précédemment. Les résultatsusbsamt résumeés dans le tableau suivant.

Bandelettes JPEG2000
Image
PSNR(db] RC(%) | PSNR(db) RC(%)
Barb 25,5 98,75 24,5 98,75
Lena 29,80 98,75 29,50 98,75
Boat 29,95 97,5 29,5 97,5
peppers-bw 29,63 98,75 29,3 98,75
FRUIT_LUMI 31,21 97,5 31 97,5

Tableau 3.7 :Résultats de PSNR et RC obtenus pour différemages.
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Bandelettes JPEG 2000

Image Barb reconstruite par bandelettes et JPEG 2@€c 0.1 bits/pixel (98,75%).

Bandelettes JPEG 2000

Image Lena reconstruite par bandelettes et JPEG &@a¢x 0.1 bits/pixel (98,75%).

Bandelettes JPEG 2000

Image Boat reconstruite par bandelettes et JPEG @€t 0.2 bits/pixel (97,5%).



Chapitre 3 Simulations et Résultats Page |59

Bandelettes JPEG 2000
Imagepeppers-bweconstruite par bandelettes et JPEG 2000 aveuit/fixel (98,75%).

et
\ '
1 . N

T i ety
11150

Bandelettes JPEG 2000
ImageFRUIT_LUMI reconstruite par bandelettes et JPEG 2000 avduit®/gixel (97,5%)

Figure 3.14: Comparaison entre la transformée en bandelette*’EG 2000 pour

différentes types d'images.

3.5.4 Comparaison entre le multiplicateur de lagragien théorique et le multiplicateur
de lagrangien empirique :

On a utilisé deux types du multiplicateurs dgdagiens, théorique [11) &
3/28 = 0,107 ) et empirique [24]X = 0,15).
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Figure 3.15: Comparaison de la transformée en bandelettes amilisin multiplicateur

théorigque et un multiplicateur empirique.

Les résultats sont resumés dans les tableaux $siivan

RC(bpp) 0,05 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,75 10 1,5
PSNR "db" 24,17 | 25,65 27,77 29,00 30,13 30,08 3365 3577 |39
mult-théorique
PSNR "db" 24,20| 25,67] 27,82 29,12 30,44 3137 3386 35,810 B9,
mult-empirique
Tableau 3.8: Résultats de PSNR et RC obtenus pour I'image .Barb
RC(bpp) 0,05/ 0,1 0,2 0,3 0,4 0% 0,75 1,0 1,5
PSNR db" 23 | 25,44 27,18 29,24 30,61 31,17 33,335,11| 37,94
mult-théorique
PSNR "db" | 23,30| 26,18 | 27,63 29,68 30,64 31,37 33/485,20| 37,90
mult-empirique

Tableau 3.9 :Résultats de PSNR et RC obtenus pour I'image Lena.

On constate que la transformée en bandelettesautilun multiplicateur empirique a un léger
gain en PSNR (de l'ordre 0,12db pour l'image BatbOg6db pour l'image Lena par

exemple) par rapport a la transformée en bandsletiésent un multiplicateur théorique.
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Conclusion

En général, on peut dire que I'approche étudié pediatteindre de trés bons résultats
des points de vue qualité des images d’'une paagtde compression d’autre part. Elle peut
atteindre méme des taux de compression trés éleméds une bonne qualité de l'image

reconstruite.

Généralement, la forte concentration d’énergie akfficients était située le long des
contours, les bases de bandelettes sont I'use nuiglleures approches qui peuvent résoudre
ce probleme. Elles se basent sur le flot gé¢oméiragformé qui indique des directions de

régularité de I'image.

L’application de bandelettes dans la compressionatjes fixes améliore les résultats
par rapport aux ondelettes classiques, cette aratitio ouvre d’autres applications pour les
bandelettes telles que la compression des surfacages couleurs, vidéo ...

Enfin, la base de bandelettes est une approche rnmden s’'attend a de grandes

améliorations dans le domaine de la compression.
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Conclusion et perspectives

Dans ce travail, nous avons effectué une étudelastechnique de compression

d’'images fixes utilisant les ondelettes géométrsquies bandelettes.

Nous avons vu que la théorie de la transformée arddlettes est relativement assez

complexe mais, permet d’améliorer les résultatsatepression par rapport aux ondelettes.

Deux versions de transformées en bandelettes smrites dans ce mémoire, la
transformée en bandelettes d’ordre zéro et lafmamge en bandelettes par groupements ou
blocs. La premiéere version est un cas particuji@r consiste a utiliser une géométrie
approchée linéaire, c'est-a-dire des morceaux oieedr Elle dépend sur la transformée de

Haar monodimensionnel.

La seconde version utilise des groupements de (dadificients, elle se base sur
deux étapes fondamentales : la constitution duiodichire de bases de bandelettes et
I'optimisation du critére de choix de la base dadmettes utilisées pour transformer chaque

bloc.

Le choix de la meilleure base de bandelettes egraiiéme qui peut étre résolu par
minimisation du Lagrangien et se résume a la retieed’un multiplicateur du lagrangien
optimal. Deux multiplicateurs sont utilisés dansr@@pplication, un multiplicateur théorique

introduit dans [11] et I'autre empirique introddans [24].

Le calcul du multiplicateur de lagrangien par upenfule empirique [24] permet
d’améliorer trés Iégerement les résultats en cosspa par rapport a la formule théorique
[11].

Dans la construction du dictionnaire des bandsdettin a utilisé 15 bases de

bandelettes, 12 bases directionnelles et 3 baseglémentaires utilisées dans [14].

Les bases de bandelettes directionnelles propgsePéyré dans ses travaux ne
permettent pas d’exploiter toutes les redondanose ées coefficients d’ondelettes dans les
blocs (4x4). Ceci peut s’expliquer par le fait das corrélations entre les coefficients non
adjacentes dans les directions autres que 'haamet la verticale sont faibles. A partir de
ces observations, nous proposons de poursuivreagailten essayant de chercher une
nouvelle classe de regroupements c'est-a-dire Heaveases de bandelettes afin de mieux

décorréler les coefficients d’ondelettes.
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La transformée en bandelettes est une méthode basées ondelettes déformées le
long des contours, donc elle est compatible av&&2@00[7] qui base sur la transformée en
ondelettes. Par conséquent les résultats obteracslas bandelettes, on peut dire que les
bandelettes peuvent donner une certaine améliardtia]PEG2000 ce point pourrait étre un

sujet de recherche ultérieur, éventuellement.
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