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Résumé

Résumé

L’objectif de ce travail est I'étude de la compieasdes images satellites en multispectrales
par deux techniques : la transformée de cosinusades(DCT) et la transformée en ondelettes
(DWT). Pour cela nous proposons un algorithme satilt deux types de stratégies de
transformation a savoir la DCT et la DWT. Le priééiment des images et l'utilisation des
transformées sont recommandés pour ce genre daessign. Dans ce contexte, nous avons
proposé une méthode de compression hybride erdredasformations (DCT, DWT) et la
projection des données dans I'espace en compogainepales (ACP).

Deux méthodes de compression récemment proposédaliitiérature scientifique: JPEG a
base de la DCT et JPEG2000 a base de la DWT. ltmende compression JPEG a base de la
DCT (Transformée en Cosinus Discrete) a beaucolgudees et reste encore une méthode de
compression d’'images tres performante dans le dwde I'imagerie satellitaires. Pour les
faibles valeurs du taux de compression, la qudkt&éimage se dégrade rapidement. De plus,
JPEG offre trés peu de résistance aux erreurs se @ codage a longueur variable de type
Huffman. JPEG2000 avait comme objectifs principdexrépondre aux divers besoins, des
nouvelles applications et d’apporter une nette ematlon par rapport a JPEG en termes de
qualité et de résistance aux erreurs de transmissio

Des tests comparatifs des performances des dif&reméthodes de compression (JPEG,
JPEG2000, DCT et DWT) en termes des taux de comipresst qualité des images
reconstruites. Les résultats que nous avons ohteapmes la simulation sont assez
satisfaisants du point de vue amélioration de perdmces du codeur (rapport signal sur bruit
créte, taux de compression, nombre de bit par gixear rapport les normes JPEG et
JPEG2000.

Mots clés: Compression des images multispectrales, DCT, DWIPAJPEG, JPEG2000,
TRE, ATRE, Huffman.




Abstract

Abstract

The objective of this work is the study of the caagsion of multispectral satellite images by
two techniques: the discrete cosines transform (D&l the wavelets transform (DWT). For
this we propose an algorithm using two types afdfarmation strategies called the DCT and
the DWT. Pretreatment of images and the applicasfdnansforms is recommended for these
types of compression. In this context, we propaségbrid compression method between the
transformations (DCT, DWT) and the data projectiornthe principal component analysis
(PCA).

Two compression methods recently proposed in thensfc literature: JPEG based on the
DCT and JPEG2000 based on the DWT. The standar@ #@mpression based on the DCT
(Discrete Cosine Transform) is very successful atill remains a very powerful image
compression method in the field of satellite imggétor low compression ratio values, the
guality of the image deteriorates rapidly. In agdif JPEG offers very little resistance to
errors due to Huffman variable length coding. Treemwobjectives of JPEG2000 were to meet
the various needs, new applications and to makigrafisant improvement over JPEG in
terms of quality and resistance to transmissioorsrr

Comparative tests of the performances of the varicompression methods (JPEG,
JPEG2000, DCT and DWT) in terms of the compresgatio and the quality of reconstructed
images. The obtained results after the simulatiensatisfactory from the point of view of
improving the performance of the encoder (peak aigmnoise ratio, compression ratio,
number of bits per pixel) compared to the standaRisG and JPEG2000.

Keywords: Multispectral image compression, DCT, DWT, PCA, GREBPEG2000, TRE,
ATRE, Huffman.
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Introduction générale

Le volume des images d'observation de la Terre iaequpar satellites est actuellement en
nette augmentation. Cela est principalement ddeéaolution des besoins utilisateurs.
Aujourd’hui ces derniers souhaitent des imagesadigges dans un délai treés court apres leur
acquisition et actualisées frequemment. lls onbipes’images multi-spectrales et d’'une
résolution élevée. La compression des images itatels permet de réduire le volume des
données transmises au sol et donc de transmettpduangrand nombre d’'images dans un
temps identique [1].

L'idée de base de la compression des images asddéae le nombre moyen de bits par pixel
nécessaire a sa représentation. Il est possible wam certaine limite de réduire ce nombre
sans perte d’information. Au-dela, il est nécessdiélaborer des algorithmes de compression
irréversibles (avec pertes) induisant une distargas ou peu visible dans les conditions
normales d’observation des images.

L'objectif de ce mémoire est I'étude de la compi@ssdes images satellites par deux
techniques de transformation : transformée de wesdiscret (DCT) et la transformée en
ondelettes (DWT). Nous allons présenter une étumeparative des performances de ces
méthodes en termes de taux de compression et &uiditl'image reconstruite avec les
meéthodes de compression conventionnelle JPEG adiedseDCT [2] et JPEG2000 a base de
la DWT. JPEG (Joint Photographic Expert Group) auigseup de succes et reste encore une
méthode de compression d’'images trés performante ta domaine de I'Internet et des
appareils photos numériques. JPEG offre trés peagistance aux erreurs a cause du codage
a longueur variable de type Huffman [3], ce quiilexfortement le développement de JPEG
dans les nouvelles applications.

La norme la plus connue est la norme JPEG2000 a tasla transformée d’ondelettes.
JPEG2000 avait comme obijectifs principaux de rémadx divers besoins de ces nouvelles
applications et d’apporter une nette amélioratianrppport a JPEG en termes de qualité et de
résistance aux erreurs [4].

L'objectif principale de notre travail est de cHeec la possibilité d’améliorer les
performances de la compression par les transforre@eBCT et en ondelettes DWT. La
méthodologie générale que nous avons considéréer@aliser cet objectif comprend deux

stratégies, (i) Un prétraitement des données aigibasé sur I'analyse en composantes




Introduction générale

principales, (ii) la recherche de nouvelles typecddage sans et avec pertes qui présentent
des bons compromis entre la complexité des castués performances de compression.

Le prétraitement d’espace originale d'image perme¢ compression plus efficace, car
information est principalement concentrée dansptemier plan. Nous pouvons, donc,
comprimer plus efficacement les plans qui restér@nalyse en composantes principales
(ACP) [5], permet de concentrée la plupart de langté d’énergie dans le premier plan, ce
qui permet de compresser efficacement les imagedlites. Dans notre travail, en peut
considérer que l'analyse en composantes principegesine méthode de prétraitement trés
importante pour la compression des images mutisgect

La méthode proposée présentée dans ce mémoireeestratégie adaptée a la compression
des images satellites. Aprés le découpage de lémay blocs, un prétraitement d’espace
originale vers un espace en composantes princigaded’intermédiaire d’une transformation
(DCT ou DWT). Ensuite une phase de quantificatiorseuillage, a la fin une étape de
compression sans perte. Pour valider notre appyouhes avons fait une étude comparative
avec deux méthodes récentes: JPEG et JPEG2000.

L’'organisation générale du mémoire est décriteesisgus :

Le chapitre | est consacré a la présentation des notions gésésal la compression des
images avec pertes et sans pertes.

Le chapitre Il nous étudierons la transformée en DCT, et une adétitonventionnelle de
compression JPEG basé sur la DCT.

Le chapitre Il traite la transformée en ondelettes, et une ptésen de la norme JPEG2000.
Le chapitre 1V est consacré a la discussion des résultats obt®uss présentons une
nouvelle méthode de compression des images segehbdsé sur la projection des données
dans un autre espace en composantes principales Agpfication de deux types de
transformation (DCT, DWT), la compression sans eedppliqué sur I'mage de test
Khenchela. Une étude comparative présente legeliffiés méthodes de compression utilisées
dans notre travail (méthode proposée basé sur ladd@ DWT, la norme JPEG, le standard
JPEG 2000).

La derniére partie de ce mémoire est consacrée eonalusion générale et quelques

perspectives.
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Compression des images
satellites



Chapitre | Compression des images satellites

l.1. Introduction
Malgré l'augmentation continue des capacités depats de stockage et les débits des
réseaux, on a toujours besoin de compresser I'invage 'évolution de ['utilisation des
images et des vidéos et 'augmentation des cagadiéequisition des capteurs numeériques.
L'opération de compression d’'images est utile gmtr I'archivage sur des supports de
mémoires ou pour la transmission [6].
La compression d'image peut étre effectuée santepele données ou avec pertes. Les
méthodes de compression sans pertes sont déedigegpplications sensibles telles que la
compression des images médicales et la compreds®fichiers informatiques, ou la perte
d’'un seul bit peut mener a des résultats indésisalfes méthodes conduisent a des taux de
compression relativement faibles [7].
Les méthodes avec pertes sont particulieremenopppes aux images naturelles telle que
les images satellitaires, dans les applicationsir@l perte mineure de fidélité est acceptable
pour réaliser une réduction substantielle du ddhbaire [7].
Nous allons dans ce chapitre exposer quelques ptande I'image puis nous abordons les
besoins en compression dimage satellite, et pasuide nous présentons les éléments
fondamentaux pour mesurer la qualité de I'imagepessée sous une forme quantitative.

l.2. Les images satellite

[.2.1 Caractéristiques des images satellite

L’'image satellite multispectrale est une image nugue contient des matrices de pixels. A
chaque pixel est associée une valeur correspordané intensité lumineuse. Une palette de
couleurs est utilisée pour représenter cette iitterlsmineuse. Dans le cas dimages
monochromatiques, ces intensités sont en géngnasente une gamme de gris allant du noir

pour la plus faible intensité ou blanc pour la gluse intensité (Figure 1.1).

Figure I. 1 Image de Khenchela au niveau de gris.
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[.2.2 Images couleurs, multi spectrales et hyper sptrales
Pour une image en couleurs, ce n'est pas une vglewest associée a chaque pixel mais un
vecteur de trois valeurs. Ce vecteur est courammegrésenté dans la base RVB (Rouge,
Vert, Bleu) mais il existe aussi d’autres bases uélisées telles que les bases YCbCr
(Luminance, Chrominance bleue, Chrominance rouge)H&V (Hue/Teinte, Saturation,
Valeur). On parle d'images multi spectrales lorstpgecteur des valeurs associé a un pixel
est au moins de dimension deux.
D’autre type de représentations de I'image telle bas images multispectrales, par exemple
les satellites d’observation de la Terre Quicklpermettront I'acquisition d’'images multi
spectrales avec les 4 bandes spectrales BO a B3leldieu, le vert, le rouge et le proche
infrarouge. La multiplication du nombre de bandescsrales permet de différencier la nature
des objets observés. Par exemple, la bande vdadahde proche infrarouge sont sensibles a
la chlorophylle alors que la bande moyen infraroagesensible a I'amidon, a la lignine, un
composé du bois, et permet de séparer les nuadaesdmye et de la glace [8].
On parle généralement d’'images hyperspectraleguerge nombre de bandes spectrales est
supérieur a la centaine ou lorsque I'ensemble dedds spectrales acquises est continu.
La Figure 1.2 représente I'image de khenchela. haebde données de khenchela est une
image satellitaire Multispectrale géoréférencéeadiar Quickbird de 0.6Vp en quatre plans:
Blue: 430-545m, Vert: 466-620hm Rouge: 590-71aGm, et Proche Infrarouge: 715-9h#&n
L’'image multispectrale de Khenchela a dimension[&65x1154 pixels], chaque pixel est
caractérisé par 4 plans, ce qui donne un totahile téelle [816x1154x4] (Figure 1.2). La
version RVB correspondantes (3 premiére plang)résentée dans la Figure 1.3.
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(d)
Figure I. 2 Image Multispectrale de la ville Khenchela. (agrPBlue: 430-54%m, (b) Plan
Vert: 466-620nm, (c) Plan Rouge: 590-71tm, et (d) Plan Infrarouge: 715-918n
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Une image hyperspectrale est représentée sougna fifun cube hyperspectral sur la Figure

I.4. La troisieme dimension correspond a I'axe pleictre électromagnétique.

Figure I. 4 Représentation d’'une image hyperspectrale sousfdion cube.

[.2.3 La résolution numérique
La résolution numérique est le nombre de bits rsates au codage binaire d’'un vecteur de
valeurs associé a un pixel. En général, la résoiufies images monochromatiques est de 8
bits par pixel. Les valeurs d'intensité des pix&st comprises entre 0O pour le noir et 255
pour le blanc. Les images couleurs ont en générlrésolution de 24 bits par pixel : 8 bits

sur chacune des trois composantes de couleurs.

——
\l
| —
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[.2.4 La chaine de traitement d’image
La chaine de traitement des images satellite gsésentée sur la Figure I. 5. Un satellite
acquiert les images par balayage en défilant autdairla Terre. Les informations
géometriques sur le satellite (orbite, altitudedil@ction de visée, localiser la zone d'image)
sont enregistrées au cours de chaque acquisities.iiformations radiométriques seront
transmises au sol afin d’effectuer une premierées#e corrections sur I'image brute. Les
images sont compressées puis, soit directemergntiaas au sol lorsque le satellite est en
visibilité directe avec une station de réception. gol, plusieurs étapes de traitements sont
effectuées. Parmi ces étapes est la décompreseminthges, on obtient donc une image
brute. Ensuite plusieurs types de corrections sttotements sont effectuées sur I'image
brute (corrections radiométriques, traitements gddgques). Cette image peut déja étre
commercialisée. Les images satellites sont trdserides informations (géographiques ou
cartographiques).
Il existe plusieurs types de satellites artificiptaur I'objectif de capter I'imagerie satellitaire,
parmi ces satellites : Le satellite QuickBird gtfr@la combinaison d’'une résolution spatiale
tres élevée, et d'un haut degré de précision peugdoréférencement. Il aussi capable
d'acquérir annuellement des données de tres gremaheerture. QuickBird collectait des
images multispectrales a 2 de résolution et des images panchromatiques anOg@
résolution. La compression est une étape tres iapier dans la chaine de traitement des
images satellites vu la plus grande quantité dimfation, dans ce mémoire, nous proposons

de novelle technique pour I'objective de la comgpi@s des images satellites.

Capteur Compresseur Mémoire Emetteur

;
\

Utilisateur ____ | Post-traitement Décompresseur Récepteur

Figure I. 5 Chaine de traitement des images satellites.
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[.2.4.1 Compression des images satellites
Un probleme intéressant en traitement numériquenatje satellite est la restauration
d'images compressée, notre probleme consistera dorécupérer une image proche de
image originale a partir d'une image compresdéans la littérature scientifique Il existe
deux types de compression des données (signal/)mi@ijes que : la compression avec et

sans pertes.

[.2.4.1.1 Critéres de mesures

La mesure de distorsion la plus couramment utiliesela PSNR (Peak Signal to Noise
Ratio). Dans le cadre des signaux visuels l'utilisad’une mesure psychovisuelle serait plus
adaptée. Bien que l'utilisation de la PSNR commesure de la distorsion visuelle soit
critiquable, aucune autre mesure psychovisuellseneble faire I'objet d’'un consensus dans
la communauté de la compression d’images. On erdislonc également la PSNR comme
mesure de distorsion dans ce mémoire. D’autresrestde mesures ont été proposés dans la
littérature pour I'’évaluation de taux de compresgioR) ou le nombre de bits par pixel (bpp).
L’information perdue entre I'image originale etnfiage décodée en fin de chaine de

compression, s’appelle distorsion. La mesure deisn utilisée est PSNR défini par :

2

d
PSNR=10xlog,,—— 1.1
G0 1S (11)
Oud est la valeur maximum possible pour un pixel.

MSE est I'erreur quadratique moyenne est définigr pleux images, image originalg;) et

'image reconstruitel o).

2

1 P N M o o
BXNXM p:lg,;(long (.5 P) =l e i, D)) (12)

MSE=

P : nombre de plan de I'image satellite NetM est la taille de I'image.

Le taux de compression est défini comme le rappaire le nombre total de bits nécessaires
pour représenter I'information originale de I'imageltispectrale et le nombre total de bits du
fichier binaire a stocker qui résulte de la méthddeompression: Le taux de compression est
donné par la relation suivante:

_ nombredebits delimagemultispectaleoriginale

CR : - (1.3)
imagecompresseéenbits
Le nombre de bit par pixel est défini comme suit:
Nbx P
bpp= 1.4
PP=— ¢ (1.4)
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Nb est nombre de bits, Btnombre de plans d'image multispectrale.

1.3. Compression d'images avec pertes
Les techniques de compression avec pertes se désentpgénéralement en deux ou trois
phases (Figure |. 6): une phase de décorrélatiosighal ou image originale (élimination
d’'une part de I'information redondante), une phdsejuantification (élimination d’'une part
d’'information non redondante mais jugée non indispble) et enfin une phase de
compression sans perte (application d’'un codagédaéman, arithmétique, Run-Lenght-

Encoding ou RLE, Codage différentiel sur le signaimage décorrélé et quantifié).

Informatior Décorrélatiol Information

Codage d'informatio

Transformatio Quantificatior

décorrége ei
quantifiée

originale décorrélee en train de bits

Figure |. 6 Schéma générale d’'une technique de compressiomaviss.

Le domaine de la compression d'images avec pegiearedomaine de recherche trés actif
depuis de nombreuses années. Les travaux ont netatmoonduit aux normes JPEG [9],
JPEG2000 [10] et des applications basées sur I¢éodes d’'intelligence artificielle [11]
(réseaux de neurones : Perceptrons multicouches BtL®nction de base radiale RBF,
machine a vecteurs de support SVM).

Dans les sous-sections suivantes, nous avons p&éden codage par transformée

(Prétraitement, DCT et DWT), ainsi que la quandifion scalaire et vectorielle.

[.3.1. Prétraitement des données
Dans cette section, nous présentons un nouveaumachde compression d'images
multispectral qui utilise analyse en composantescjgales (ACP) comme une étape de
prétraitement. L’'objectif principal est de réaliaare compression aussi forte que possible
avec le minimum de distorsion.
C’est pourguoi, nous tournons vers la compressarup prétraitement des données initiales
qui transforme le domaine des pixels de I'images vEautres domaines.
L'idée de base pour réaliser une forte compressest, de décorréler les pixels et de
compacter I'énergie sur peu de composantes quergmlus efficace la compression dans le
domaine transformé. La transformation optimale @dle qui décorréle complétement les

10
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pixels dans le domaine transformé. Un tel prétnagtet optimal est connue sous le nom

analyse en composantes principales.

[.3.2. Codage par transformée
La plupart des algorithmes de compression avee@papéerent sur une transformation de
'image qui projette les données dans un autrecesplus propice a la quantification et au
codage entropique. L'idée est qu’en effectuant tramesformée linéaire sur I'image originale,
on obtient un ensemble de coefficients dans I'espeansformé dont les composantes sont
moins corrélées entre elles, plus compactes (&'é#te que I'énergie du signal est concentrée
dans un faible nombre de composantes au lieu digtilermément répartie). Les données
transformées sont ensuite quantifiées pour subdodiage entropique en phase finale [12].
L’intérét du codage par transformée réside entteeawdans le fait que la quantification des
coefficients entraine une perte d’information “aéfie” sur les données initiales. Cela permet
de se référer plus facilement aux outils perceptiismiains et donc a I'évaluation subjective de
la qualité de reconstruction de I'image [12].
Les techniques de compression dans le domaineeingéiglis’appuient sur une transformation
de I'image vers un nouvel espace de représentafi@mergie fortement décorrélée. Cette
décorrélation provoque une nouvelle représentatlenl’image par la redistribution de
I'énergie dans un nombre restreint de coefficiamémsformés. Cette énergie de l'image
transformeée est distribuée sous la forme de tranéhergétiques de basse, moyenne et haute
intensités. Les transformations d’espace les pusantes sont la DCT et les ondelettes.
L'un des avantages de la DCT bidimensionnelle elig est séparable. C’est-a-dire qu’une
DCT en deux dimensions se calcule comme deux DCionlimensionnelles successives ce
qui permet d’accélérer le calcul.
L’hypothése de stationnarité du signal oblige aatfer ces transformations non pas sur toute
'image mais sur des petits blocs de taille rédad@ recouvrant par exemple une DCT sur
des blocs 8x8. La conséquence de ce codage paedilgce la quantification des coefficients
issus des blocs transformés par DCT introduit é&s@nce d’effets de blocs génants et surtout
pour des quantifications a tres bas débit. Ledaitraiter I'image en blocs indépendants est
une limitation des méthodes de transformée par. litoc effet, les échantillons des blocs
“voisins” ne sont pas forcément décorrélés aves dutres blocs, bien au contraire. On peut
donc s’attendre a ce que les coefficients transésriesus de blocs adjacents présentent une
certaine corrélation [12]. L'altération de la q@&lissue par une compression avec perte, nous

incite a essayer d’évaluer 'image décompressésstla noter, que les critéres d’évaluation de

11
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la qualité sont nombreux. Cependant, nous avoesustle rapport signal sur bruit (PSNR),

car, il est le plus utilisé dans la littératuregpksée du domaine.

1.3.3. Quantification

L’opération de quantification permet de réduire demnées depuis un espace de taille infini
constitué par exemple de I'ensemble des nombrésiiks, ou de taille trés importante, vers
un espace contenant un nombre limité de coeffigighB]. La quantification fait partie de
plusieurs méthodes de compression d'image. L'oibjest de réduire la taille des coefficients
de facon que cette réduction n'apporte pas de datioas visuelles a 'image [14].

Plusieurs familles de quantification existent ggltravaillent soit coefficient par coefficient,
soit par groupe de coefficients. Dans le premisraraparle de quantification scalaire, et dans
le second cas on parle alors de codage de typerig@ctLe choix de ces représentants
vectoriels ou scalaires et leur répartition a dohieé@ a de nombreux algorithmes de

guantification [13].

1.3.3.1. Quantification Scalaire
La quantification scalaire SQ-(Scalar Quantizatiest) réalisée indépendamment pour chaque
élément. D’'une maniére générale, on peut la défiainme étant I'association de chaque
valeur réellex, a une autre valewr qui appartient a un ensemble fini de valeurs. alewq
peut étre exprimée en fonction de la troncatureséé : soit par I'arrondi supérieur, I'arrondi

inférieur, ou I'arrondi le plus proche [15].

1.3.3.2. Quantification Vectorielle
La quantification vectorielle QV-(Vector Quantizat) a été développée paersho et Gray
et elle fait aujourd’hui I'objet de nombreuses pedions dans le domaine de la compression
numérique [16]. Le principe de la quantificatiorcigielle est issu du travail dghanonqui
montre qu’il était toujours possible d’améliorerclampression de données en codant non pas
des scalaires, mais des vecteurs. Un quantificateatoriel Q associe a chaque vecteur
d’entrée un vecteuy;, ce vecteur étant choisi parmi un dictionnairedécdook) de taille
finie. La quantification vectorielle produit de rieurs résultats que la quantification scalaire,

néanmoins la QV nécessite un codage complexegtadees capacités de mémoire [14].
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[.3.4. Compression par les méthodes d’intelligencatificielle
Une problématique importante se situe au niveauladeconfiguration des méthodes
d’intelligence artificielle dont la théorie est kistante jusqu’a ce jour. C’est un domaine de
recherche largement ouvert mais une nouvelle tgdenprovenant des plans d’expériences
permettrait toutefois d’optimiser la configuratidiun réseau de neurones selon le contexte du
probleme [17]. Dans la littérature scientifiqueyila plusieurs applications des réseaux de
neurones (Perceptrons multicouches MLP et fonctienbase radiale RBF, machine a

vecteurs de support SVM) dans I'imagerie satetbtfil8-21].

1.4. Compression d'images sans pertes
La compression sans perte ou codage réversiblejepette retrouver la valeur exacte de
limage apres la compression lorsqu’il n'y aucunertp de données sur l'information
d’origine. Le processus de codage sans perte egeatles a partir d'un dictionnaire statique
ou dynamique. Les codes statistiques les plus diysasont le codage de Huffman et le
codage arithmétique. Le codage statistique permefapprocher au mieux de I'entropie. lls
ont pour principe d’associer aux valeurs les piubables les codes binaires les plus courts
[14].
Dans ce cas les compromis liés a ce mode de cosipmesont selon trois axes illustrée par la
figure suivante [22]:

« Efficacité du codage, ceci peut étre mesuré erpait pixel, elle est limitée par
I'entropie de la source. Plus I'entropie de la seuest grande plus il est difficile a
compresser.

* Rapidité de la compression/décompression (tempsodage), celui-ci est lié a la
complexité des méthodes de codage ou de la métheelse (décodage). Il peut étre
réduit si on augmente la capacité de calcul degposants utilisés dans le traitement.
Dans une application de transmission, le temps épasar l'opération de
compression/décompression doit étre inférieur emptegagné par la réduction de la
taille des données a transmettre.

 Complexité du codeur, elle peut étre mesuréeidel’de la quantité de ressources
utilisées en termes de mémoire et du nombre d'tpésarithmétiques. Complexité
algorithmique des codeurs/décodeurs est liée adailplité d’'implémentation de ces

algorithmes dans des cartes d’acquisition en tedgls
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Codage sans pertes

/\‘ Temps de codage

» Taux de compression ?

Efficacité de codage :

v
Complexité du codeur :

» Besoin en mémoire ?
« Besoin en énergie ?
» Opérations par secondes ?
Figure I. 7 Les compromis en mode de codage sans perte.

1.4.1. Codage arithmétique
Le codage arithmétique se singularise par sa da&paaoder chaque symbole sur un nombre
non entier de bits [23]. En réalité, il n'assigressun mot de code a chaque symbole mais il
associe un point de l'intervalle [0,1] a un enseaidd symboles [12]. Le principe repose sur
le découpage de lintervalle [0,1]. Chaque symbsée voit attribuer une partition de
lintervalle dont la taille est égale a sa probiabib’occurrence. L'ordre de rangement est
mémorisé pour étre utilisé lors du décodage.
Les différentes étapes de I'algorithme de codaijeraétique sont :
Etape 1 : Initialisation
-Nous affectons a chaque symbole une plage d'ialienbasée sur sa probabilité
d’apparition fournie par le modeéle. Les bornes mds de cet intervalle sont zéro et un.
Etape 2 : Traitement des données
-Nous initialisons un intervalle de travail en pgah comme bornes zéro et un. Le
premier symbole est représenté par la plage quedtiaffectée a I'étape 1. Chaque
symbole suivant restreint davantage l'intervallé est représenté par sa plage relative
dans la plage précédente. Ainsi le flot de donmstgraduit par un nombre contenu
dans la derniere plage calculée.
-On rajoute un symbole spécial pour déterminerinadii message ou I'on donne la
longueur du flot avec le message codé pour perenattrdécodeur de déterminer la fin
du message.
Par exemple, supposons qu’on veut coder une pasii@all’ d’'une longue séquence avec

une probabilité d’apparition indiquée dans le Table1l.
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Tableau I. 1 Probabilités des symboles.

Symbole Probabilité Intervalle
a 0.7 [0, 0.7]
b 0.1 [0.7, 0.8]
c 0.2 [0.8, 1.0]

L’intervalle initial [0, 1] va étre divisé en trosous-intervalles suivant les probabilités des
symboles de la séquence. Ce qui donne les sousdhés suivants:
[0, 0.7],[0.7, 0.8] et [0.8, 1.0].
Dans cette exemple, I€' Bymbole est &”, I'étiquette appartient donc a l'intervalle [07].
Aprés que le 1 symbole soit codé, les limites inférieures et sigpées de lintervalle sont
respectivement 0 et 0.7 pour le symbole suivanhtérvalle [0, 0.7] va étre divisé en trois
sous-intervalles :
[0, 0.49], [0.49, 0.56] et [0.56, 0.7].

Le Z™symbole est ¢”, de probabilité 0.2. Ainsi, le nouveau sous-intle sera [0.56, 0.7].
Ce dernier va étre divisé en trois sous-intervalles

[0.56, 0.658], [0.658, 0.672] et [0.672, 0.7].
Le FMme symbole est &”. Le nouveau sous-intervalle sera en conséquédé®, 0.658]. Le
sous-intervalle [0.56, 0.658] va étre partagé atsanen trois sous-intervalles :

[0.56, 0.6286], [0.6286, 0.6286] et [0.6286, 0.658]
Le £™symbole est 4", donc le nouvel intervalle est [0.56, 0.6286].
Et ainsi de suite jusqu’a que I'on code la totatigé la séquence. On aura a la fin, le sous-
intervalle suivant [0.60802, 0.61488]. Un nombrenteau dans l'intervalle final comme

0.60803 code sans ambiguité le messaymdb’. La Figure I. 8 est une représentation de ce

processus.
0 0.56 0.56 0.56 0.60802
—_—— e e — o > - ‘ — ————— > —_— e e — - - > - I< -
a II’ II/
0.7 — —_— III —a — — /I, —_—
b \\ ! \\ \\
08 — \\\ J . /I J * N J . * N ]_ ~. —
c \\\\ \\\ \\\ \\\\\
J _1 _____ » L \4 i <_| T A J
1 0.7 0.7 0.658 0.6286 0.61488

Figure |. 8 Génération de I'étiquette pour la séqueneeaaly’.

15

——
| —



Chapitre | Compression des images satellites

1.4.2. Codage Huffman
Le codage de Huffman consiste a coder les symipaleane représentation de bits a longueur
variable. Les symboles ayant la probabilité d’ajtjper forte sont codés avec des chaines de
bits plus courtes, tandis que les symboles doptdhabilité d’apparition est faible sont codés
par des chaines plus longues. Le code d’'un symimldoit pas étre le préfixe d’'un autre
code. Cette propriété est admise afin que la reiesance soit possible. Pour représenter le
codage de Huffman, on utilise I'arbre binaire [15].
Soit un message a cod@bbbbaat . La fréquence d’apparition ainsi que le code Huaifim

correspondant est donné dans le Tableau |.2 etgepies par la Figure 1.9.

Figure 1. 9 Arbre binaire de Huffman.

Tableau |. 2Code de Huffman.

Symbole a b C
Fréquence d’apparition 3 4 1
Code Huffman 01 1 00

1.4.3. Codage par plage
Le codage par plage RLE (Run length Encoding) teveepas d’'une théorie mathématique
tres complexe. Il s’agit simplement de remplaces d&ments significatifs, successifs et
identigues par un seul d’entre eux, suivi du nomteerépétitions [24]. Un exemple de

traitement RLE est donné a la Figure I. 10.

18 (12 |12 | 12 | 90 | 103 | 103 | 150 | 150 | 150 { 70 | 70 | 60

VA \V

(3.12) (1,90) (2,103) (3,150) (2,70)

Figure I. 10 Exemple de codage par plage RLE.
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Si n octets successifs sont dans un méme état, ilistda transmettre I'octet répéte et le
nombre de répétitions. On pourra ainsi, dans lpgtudes cas, coder sur 3 octetsnaextets
composant le signal initial. S'’il est relativemesitnple de coder l'octet a répéter, suivi du
nombre de répétitions dans l'octet suivant, ceté¢hde peut se révéler tres pénalisante pour
certains cas: a la limite si deux octets constErwont toujours différents, la taille des
données compressées sera la double de celle desedoninitiales. Pour éviter cet
inconvénient, les versions les plus avancées du Rfilisent un code discriminant pour
indiquer le début d’'une séquence octet a répéternombre de répétitions, les octets isolés

restant codés sous leur forme initiale [24].

l.4.4. Codage différentiel
Le codage différentiel est basé sur le constatlgsedonnées analogiques ont tendance a
varier de valeur d’'une maniére progressive, lesssaportants du signal étant exceptionnels.
Dans le cas des images, dans l'opération de cdtagele est devisée en blocs. En effet, les
blocs adjacents sont tres fortement corrélés. Cmitgration transforme donc les valeurs
absolues en valeurs relatives. Pour les donnégahigrees, elle permet de transmettre non
plus la valeur moyenne d'un bloc de pixels maisditiérence de valeur avec le bloc
précédent. Par exemple si la valeur moyenne estecaedr 8bits, un systeme de codage
différentiel peut coder la différence surbits, ce qui permet de réduire le nombre de bits
nécessaires au codage. Pour la compression deesrfiags, le probléme vient du fait que les
valeurs des pixels peuvent varier de maniére imptet Le codage différentiel doit donc
s’adapter aux petites et aux grandes différencere &6 pixels, ce qui limite son efficacité.
Par exemple certaines images montrent de longeeslés de pixels de méme valeur, elles
seront bien compressées, tandis que d'autres, ntagge des variations de couleur

importantes, seront peu ou pas compresseées [25].

I.5. Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté plusieunsitees de compression d'images sans
perte et avec pertes. Tout d’abord, nous avons&guelques concepts et mesures pour la
compression d’'images et aussi la définition d’'uneade satellite. Toutes les approches
énumérees précédemment utilisent d’'une manieréume Gutre les corrélations entre pixels
voisins dans I'image. Le codage Huffman c’est udage simple, rapide et utilisé par de

nombreux formats d’images comme le JPEG et JPEGZ200exemple. Suite a cette
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simplicité, nous avons opté dans notre travail peucodage Huffman pour effectuer la

compression des images ou en utilisant les méthmde®sées dans les chapitres 1l et IV.
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Chapitre I Transformée de Cosinisci2t(DCT)

[I.1. Introduction
Avec I'évolution technologique, nous sommes amen@sanipuler des données de plus en
plus importantes, a les échanger et les stocken Bue les capacités de stockage et le débit
internet augmentent eux aussi, trouvé comment dieniefficacement la taille prise par ces
données reste d’un intérét majeur.
Nous allons donc intéresser a plusieurs méthodesmeression d'images assez utilisées.
norme JPEG (Joint Photographic Experts Group). H@énit I'algorithme de codage et de
décodage pour la représentation numérique comgrebeae image fixeLe codage JPEG est
aujourd’hui largement utilisé dans les secteurslidéormatique et de la communication
(appareils photo numériques, scanners, imprimatéiEgopieurs...).
Dans ce chapitre nous allons présenter une teolndg transformation basée sur la
transformée de cosinus discret (DCT), et exposerraéthode plus utilisée en compression
d’'image appelée la norme JPEG qui nous permetifentamer notre étude.

[I.2. Codage par Transformée
La plupart des algorithmes de compression ave@papéerent sur une transformation de
image qui projette les données dans un autrecesplus propice a la quantification et au
codage entropique. L'idée est qu’en effectuant tramesformée linéaire sur I'image originale,
on obtient un ensemble de coefficients dans I'espeansformé dont les composantes sont
moins corrélées entre elles, plus compactes (&'déte que I'énergie du signal est concentrée
dans un faible nombre de composantes au lieu digtifermément répartie). Les données
transformées sont ensuite quantifiées pour subircamiage entropique en phase finale.
L'intérét du codage par transformée réside entteeaudans le fait que la quantification des
coefficients entraine une perte d’information “aéfie” sur les données initiales. Cela permet
de se référer plus facilement aux outils perceptiisiains et donc a I'évaluation subjective de
la qualité de reconstruction de I'image [12].
Les techniques de compression dans le domaineeindiglis’appuient sur une transformation
de I'image vers un nouvel espace de représentafi@mergie fortement décorrélée. Cette
décorrélation provoque une nouvelle représentatlenl’image par la redistribution de
'énergie dans un nombre restreint de coefficiamémsformés. Cette énergie de l'image
transformée est distribuée sous la forme de tranéhergétiqgues de basse, moyenne et haute
intensités. Les transformations d’espace les plusantes sont la DCT et les ondelettes [14].
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L’'un des avantages de la DCT bidimensionnelle elig est séparable. C’est-a-dire qu’une
DCT en deux dimensions se calcule comme deux DCionlimensionnelles successives ce
qui permet d’'accélérer le calcul.

L’hypothése de stationnarité du signal oblige aatfer ces transformations non pas sur toute
image mais sur des petits blocs de taille rédae@ recouvrant par exemple une DCT sur
des blocs 8x8. La conséquence de ce codage paedilgce la quantification des coefficients
issus des blocs transformés par DCT introduit é&s@nce d’effets de blocs génants et surtout
pour des quantifications a tres bas débit. Ledaitraiter I'image en blocs indépendants est
une limitation des méthodes de transformée par. litoc effet, les échantillons des blocs
“voisins” ne sont pas forcément décorrélés aves dutres blocs, bien au contraire. On peut
donc s’attendre a ce que les coefficients transésriesus de blocs adjacents présentent une
certaine corrélation [12]. L'altération de la q@&lissue par une compression avec perte, nous
incite a essayer d’évaluer 'image décompressésstla noter, que les critéres d’évaluation de
la qualité sont nombreux. Cependant, nous avoesustle rapport signal sur bruit (PSNR),
car, il est le plus utilisé dans la littératuregpksée du domaine.

[1.3. Norme JPEG
[1.3.1. Principe de la compression JPEG
Le principe de l'algorithme JPEG [25] (Figure Il.Adur une image en niveaux de gris (une
image multispectrales est décomposée en un plamdmece et des plans chromatiques qui
sont traités de maniere identique) est le suivdrd :matrice des pixels de lI'image est
décomposée séquentiellement de gauche a droite Bawut en bas en blocs de 8x8 pixels.
Tous les blocs subissent le méme traitement. Umasfiormée en cosinus discret
bidimensionnel (DCT Discret Cosine Transform) eetlisée sur chaque bloc. Cette
transformation concentre l'information de limage é&aut et a gauche de la matrice,
correspondant aux basses fréquences. Les coefficida la transformée sont ensuite
guantifies a l'aide d’'une table de 64 élémentseaspondant a un facteur de qualité. Cette
table permet de choisir un pas de quantificatiopartant pour certaines composantes jugées
peu significatives visuellement. En effet, les mfations pertinentes d'une image,
caractérisée par son signal bidimensionned(x,y), sont concentrées dans les fréquences
spatiales les plus basses. On introduit ainsi it@rerperceptif qui peut étre rendu dépendant

des caractéristiques de I'image et de la taill€iaege désirée.

21

——
| —



Chapitre I Transformée de Cosinisci2t(DCT)

La perte de qualité se situe principalement dagsape de quantification et le sous
échantillonnage des chrominances.

A la phase finale, des codages sans distorsioriéfdiftiel, entropique, algorithme de
Huffman ou arithmétique) sont ensuite réalisés Blisant les propriétés statistiques des
images. Pour cela, on commence par ordonner |dBoteets suivant un balayage en zigzag
pour placer d’abord les coefficients correspondamnt fréquences les plus basses. Cela donne
une suite de symboles. Les codes les plus fréquemtat remplacés par d’autres codes

comportant un nombre de bits le plus petit possible

Table
DCT Quantification
ﬁ ﬁ

___,_.--""""H
Découpage en Balayage
blocs 8x8 Zig;/agg
DPCM
Image initiale
Image JPEG < i

Codage Huffma
AC

Figure Il. 1 Principe de la compression JPEG.

Dans les sections qui suivent, chaque étape estalén détail.

[1.3.2. DCT et IDCT
L'étape de DCT permet de représenter I'image dares nouvelle base plus propice a la
compression. Dans cette représentation, I'inforomagist plus concentrée [26].
Chaque bloc 8x8 est soumis a une transformatiod@ar (Discrete Cosine Transform). Le
premier coefficient de la DCT, le DC (Direct Compat), est proportionnel a la moyenne des
valeurs du bloc. Les 63 autres coefficients somtel§s AC (Alternative Component). Ce
nouveau domaine transformé permet une décorrélatisrforte de I'information. Sur ce bloc
de coefficients, les énergies sont groupées erepassyenne et haute fréquences. Avec la
DCT, chaque colonne est une fonction cosinus dguééce différente. La variance est alors
concentrée sur les composantes de basse fréquanes, composantes de haute fréquence

seront annulées par quantification [14].
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La DCT travaille sur une matrice carrée représeéniarbloc de I'image globaleng(x,y). Le
nombre d’échantillons sur I'axe d&sdoit donc étre égal au nombre d’échantillons swel
desY. Pour fixer les idées, nous disons que notre bkicde taille \xN) 8 par 8 pixels
préconisés dans la norme) [25].

La DCT et la IDCT fournissent, intuitivement, chaeuune matrice carrée. Leurs formules

sont données ci-dessous

~IN-1 : :
DCT(, ) = FC(I)C(J);O % ima(x) co{%} co{%} , (IL1)
. “IND 2x +1)i 2y+1) ]
IDCT(, j) = \/_ IZO JZoc(l)c(j)DCT( j)cos{( X2+N)mjco{%)’ (11.2)
1
avec c(i)= ﬁ si1=0
1 si i>0

Il est clair que I'application de la IDCT sur tedés blocs DCT méne a avoir I'imalyeg.

Les formules (I11.1) et (Il.2) montrent que pour azdér la DCT en un point, il est
indispensable de parcourir toutes les valeurs da t#latif. La double somme oblige, d’'un
point de vue algorithmique, & effectud calculs de termes. Il en est de méme pour le kalcu
de la IDCT.

Il est évident que la DCT est conservative si lfentient pas compte des erreurs d’arrondis
gu’elle introduit.

Lorsqu’on travaille avec le signding(x,y), les axesX et Y représentent les dimensions
horizontales et verticales de I'image (domaine iapat Lorsqu’'on travaille avec la
transformée en cosinus discBTT(i,j), les axes représentent les fréquences du sigraeex

dimensions [25].

11.3.3. Quantification
La quantification est la phase non conservatricprgessus de compression JPEG (excepté
les arrondis effectués). Elle amene, moyennemenne& diminution de la précision de
image, mais aussi a réduire le nombre de bitessaires au stockage. Pour cela, elle réduit
chaque valeur de la matrice DCT en la divisantyganombre (quantum) fixé par une table
(matrice 8x8) (Figures I1.2, 11.3) de quantificatisuivant I'équation (I1.3) :

Valeur DCT(i,j)

Valeur quantifiég(i,j) = —
g &) quantunti,j)

(11.3)
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Cette valeur est arrondie a I'entier le plus proddkérieurement, lors de la restitution de
l'image (décompression), il suffira de réaliser plpation inverse (déquantification) en
multipliant chaque valeur de la matrice quantifiger le quantum correspondant, pour
retrouver une matrice DCT déquantifiee, a partitadpielle sera établie la matrice des pixels
de sortie.

Comme I'eeil est moins sensible aux hautes fréquerpgaux basses fréquences, la
diminution de précision sera d’autant plus fortee das fréquences sont élevées, car les
informations qu’elles contiennent sont moins pertiles. La valeur du quantum sera d’autant
plus élevée que I'élément correspondant de la cgaDCT contribue peu a la qualité visuelle
de l'image, donc qu'il se trouve éloigné dans lqusice zigzag.

C’est pourquoi les matrices de quantification cortgrt généralement des valeurs constantes
selon des diagonales ascendanieg, (i-1, j+1), mais croissantes d'une diagonale a la
suivante : cet accroissement constitue le pas datgm, et est lié au “facteur de qualite”.

Les nombreux tests réalisés ont conduit a retenpratique des facteurs de qualité compris
entre 1 (I'image reste excellente) et 25 (dégradatincore acceptable). Il est important
d’observer que, méme avec des pas de quantumdalalguantification conduit a une valeur
nulle un certain nombre d’éléments situés dansola mférieur droit de la matrice : ces
éléments ne seront pas restitués par la déquaititific d’ou le caractére non conservateur de
cette opération. Bien que la spécification JPE@&pdse aucune contrainte sur la matrice de
guantification, I'organisme de standardisatik80 a développé un ensemble standard de
valeurs de quantifications utilisables par les progneurs de code JPEG. Ce choix a été
rendu possible grace aux tests intensifs des reatvia des observateurs.

Voici celles préconisées par la norme JPEG (Figuzgoour la luminance et Figure 11.3 pour

les chrominances dans le cas d’'image couleur) :

16(11|10|16|24|40| 51|61
12112141 19| 26| 58| 60| 55
14|113| 16| 24| 40| 57| 69| 56
14117|22|129|51|87| 80| 62
18| 22| 37| 56| 68 |109 103 77
241 35|55|64|81(104/113 92
49| 64| 78| 87(103(121)120[101
7292195 98(112/100)103 99

Figure Il. 2 Matrice de quantification pour la luminance (recoamalation JPEG).
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Figure Il. 3 Matrice de quantification pour les chrominancesqremandation JPEG).

Habituellement, la matrice de quantificatiQrest obtenue a partir de formules plus ou moins

simples, permettant de “choisir” la perte de diéalLa formule suivante est un exemple qui

donne de bons résultats :

Q=q(,]) avecq(,j) =1+ K(@+m(i +j))

Avec i lindice de ligne,j I'indice de colonnem une constante (souvent égale a 1Kdée

facteur de qualité (choisi entre 1 et 25).

11.3.4. Découpage en blocs

L’ordonnancement des coefficients constituant wt WCT représente une étape primordiale

dans les stratégies de compression. Dans la fiitéraspécialisées du domaine de

compression, le “Scanning” le plus utilisé le zay :

Figure Il. 4 Zigzag scan.
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11.3.5. DPCM
En regardant une image, on peut voir qu'’il y a failgle variation entre des pixels voisins. On
peut donc partiellement prédire la valeur d’un pie connaissant la valeur du pixel qui le
précede. Une méthode simple, Difference Pulse Qdddulation (DPCM), consiste a
considérer que le pixel sera égal a celui qui ée@de, on code ensuite uniquement la valeur
du premier pixel et la différence entre deux pix@asécutifs.
Les valeurs ainsi prédites seront plus proche dé dbnc plus facile a coder par un codeur
sans pertes venant ensuite. On peut évaluer iauti€f a coder I'image obtenue en mesurant
sa variance (qui correspond a la puissance dulsigage).
Un codage de Huffman est appliqué ensuite pourinrgdu maximum la longueur du bloc.

11.3.6. Codage de la matrice DCT quantifiée
La derniere étape de la compression JPEG est kegeode la matrice DCT quantifiée. Ce
codage est réalisé sans perte d'informations, éieamt des mécanismes économes. Puisque
les blocs contigus sont tres corrélés, on peutrcedeoefficient continu en position (0,0) en
codant simplement la différence avec le coefficiritinu du bloc précédent. Cela produira
en général un tres petit nombre.
Le codage du reste de la matrice DCT quantifiéeevéaire en parcourant les éléments dans

I'ordre imposé par une séquence particuliere appedéayage zigzag :

o0 Ve

-

¢ Fe

s

0 -?é 040

Figure Il. 5 Exemple d’'un balayage zigzag.

26

——
| —



Chapitre I Transformée de Cosinisci2t(DCT)

Ce qui donne la suite suivante : 150, 80, 92, 8620, 4, 18,19, 3,1, 2,13,3,1,0,1, 2, 2,0,
0,0001100,00,0,0,0,0,0,®M®, etc.

Cette séquence a la propriété de parcourir les efltsmen commencant par les basses
fréequences et de traiter les fréquences de pluplen hautes. Puisque la matrice DCT
guantifiee contient beaucoup de composantes deehdutquences nulles, I'ordre de la
séquence zigzag va engendrer de longues suitecal@sB@cutifs. Deux mécanismes sont mis
en ceuvre pour comprimer la matrice DCT quantifi#ene part, les suites de valeurs nulles
sont simplement codées en donnant le nombre ded@ssifs. D’autre part, les valeurs non

nulles seront codées en utilisant une méthodesstpte de type Huffman ou arithmétique.

Il.4. Présentation des différents résultats
[1.4.1. Compression d’'image par la norme JPEG

Pour notre application, nous avons utilisé I'imagetest Khenchela. Les résultats des tests de
compression sur une image multispectrales de ms0IB16%x1154 pixels codée sur
32bits/pixel avec différents taux de bits (CR) s@mportés dans le Tableau Il.1. Nous avons
calculé le PSNR entre les composantes de I'imagegihe et les composantes de lI'image
décompressée : rouge, verte, bleu, et la composarnpeoche infrarouge de I'image d’origine
et la composante infrarouge de I'image décompresséla aprés une décomposition de
image Khenchela multispectrales (d’origine et dl@pressée) en quatre composantes
(Rouge(R), Bleu(B), Verte(V), Proche Infrarouge).
Le Tableau I1.1 illustre les taux de compression @&nbres de bits par pixels et RSNR
obtenus par la méthode JPEG, pour les différeniaBtés utilisées (Quotient =2, 3, 4, 5, 10,
15). Les moyennes des résultats obtei@R bpp MSE PSNR sont: 22.86, 1.92, 198.87,
25.89.
Les images reconstruites selon la méthode JPEGilkmttées sur la Figure 11.6. En faisant
une comparaison visuelle entre les images recotestyuinous remarquons que les résultats

obtenus pour les nombre de bits3(44bpp) par le codeur JPEG.
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Tableau Il. 1 Résultats obtenues sur I'image de test Khenchelsdiksant la norme JPEG.

Qualité CR bpp MSE PSNR
2 9.30 3.44 78.36 29.19
3 12.32 2.59 107.11 27.83
4 15.21 2.10 134.09 26.86
5 18.04 1.77 160.30 26.08
10 32.78 0.98 288.97 23.52
15 49.51 0.65 424.42 21.85

Moyenne | 22.86 1.92 198.87 25.89

(@) (b)

() (d)
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JPEG, PSNR=23.5223, CR=32.7789

() (f)

Figure Il. 6 Comparaison d'image satellitaire avec la norme JPE&pqualité=1, (a)
gualité=2, (b) qualité=3, (c) qualité=4, (d) quadib, (e) qualité=10, (f) qualité=15.

I1.5. Conclusion
La compression qui est devenue une étape indisplenaa cours des dernieres années doit
donc s’attacher particulierement a préserver lditgudes données. Comme de nombreuses
méthodes de compression, le JPEG est basé sur rilespgs mathématiques tres
compréhensibles. Mais la difficulté intervient lguge l'on entre en détail dans les
démonstrations de l'algorithme. Théoremes et poesxifondamentaux doivent alors étre
démontrés, pour expliquer les fondements de la mdéthA I'heure actuelle la méthode de
compression JPEG est parmi les plus utilisées pgutadle atteint des taux de compression
treés élevés sans que les modifications de I'imagpuissent étre décelées par I'ceil humain.
L'utilisateur d’'un algorithme de compression dépeel différents facteurs : le taux de
compression et la qualité de reconstruction deascompresseée. Il est donc intéressant de
comparer les différentes méthodes, pour pouvoiisthia plus adaptées a nos besoins et a
son utilisation, pour cela nous avons proposé tankapitre suivant d’utilisé d’autre type de
transformation et d’autre type de norme a savt@rtransformée en ondelettes et la norme
JPEG2000.
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Chapitre 1l Transfoergn ondelette

[1I.1. Introduction

Depuis leur introduction il y a deux décennies, sdelettes ont gagné un intérét
considérable en traitement du signal et image.éeide représenter une image a différentes
résolutions permet d'en extraire ses tendancescipales en un nombre restreint de
coefficients. Dans le contexte du traitement d'ieydgs ondelettes ont été utilisées pour des
applications variées, telles que le débruitageaetdmpression, menant a des standards
comme JPEG2000.

Dans le premier temps, nous débutons ce chapitrergadéfinition d’ondelettes, un rappel
des concepts de base reliés a la transformée eeletted. Par la suite, les fonctions
d’ondelettes, les fonctions d’échelles, les barcfilttes, une description de I'implémentation
de la transformée discréte en ondelettes pour ggsusx bidimensionnel (images) sont
exposes. Ensuite, Les parametres a considéredéolad conception d’'une architecture a base
de la DWT utilisée pour la compression d'images goésentés. Finalement, nous présentons
le standard JPEG2000 et leur application sur I'ienegsatellitaire.

[11.2. Définition des ondelettes

Une ondelette est une forme d’onde qui a une vateyenne zéro et une durée limitée. En
regardant des images des ondelettes et des omis®igiales, on voit intuitivement que des
signaux avec les changements pointus pourraientixmié¢re analysés avec une ondelette

irréguliére qu’avec une sinusoide douce.

Onde sinusoidale Ondelette (db10)

Figure lll. 1 La différence entre une onde sinusoidale et udeletie.

La transformée en ondelettes est similaire a lasfeamée de Fourier, avec une fonction de
mérite complétement différente. La différence ppate est la suivante : la transformée de
Fourier décompose le signal en sinus et en costest-a-dire en fonctions localisées dans

'espace de Fourier; contrairement a la transfore@eondelettes qui utilise des fonctions
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localisées a la fois dans I'espace réel et darspdiee de Fourier. De maniere générale, la

transformée en ondelettes continues (CWT) peuteipremée avec I'équation suivante :

+00

Fab)= [f () (ap) (¥l (1.1)

-0
Ou le symbole * désigne le conjugué complexe est une fonction donnée. Cette fonction
peut étre choisie arbitrairement a condition ge’'elbéisse a certaines regles.

Comme on peut le voir, la transformée en ondeletségn fait un ensemble infini de diverses
transformées, dépendant de la fonction de méiiisa#t pour la calculer. C’est la raison pour
laquelle nous pouvons entendre parler ddrangformée en ondeletteslans des contextes et
applications tres divers. Il existe aussi de nombee maniéres de classer les types de
transformées en ondelettes. Nous pouvons utiliser dndelettes orthogonales pour le
développement en ondelettes discretes et les dtefelenon-orthogonales pour le
développement en ondelettes continues.

La transformée en ondelettes est un outil mathé@uatiqui décompose un signal en
fréequences en conservant une localisation spatisesignal de départ est projeté sur un
ensemble de fonctions de base qui varient en fraguet en espace. Ces fonctions de bases
s’adaptent aux fréquences du signal a analysete @anhsformation permet donc d’avoir une

localisation en temps et en fréquence du signdyséa

Amplitude
Fohelle

Temps

Temps

Figure Ill. 2 La transformée en ondelettes.

[11.3. Ondelette mére

L'analyse en ondelettes adopte une fonction detyme d’ondelettes connue sous le nom de
“ Ondelette mére Cette Ondelette mére généere un ensemble detiforscde base connues
sous le nom “Ondelettes enfantes” par des trdiwmsia et dilatations récursives. La définition

de I'ondelette mere est donnée par la formule siéva
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¥(a,b) =%w(%] (111.2)

Ou:
» aFacteur de dilatation «Echelle».
* b Facteur de translation.
* ((a,b) Ondelette mere.

. (//(t _ bj Ondelette enfants.
a

1 o s . , : L .
» — Facteur de normalisation de I'énergie afin quei¢gma transformé ait la méme

Ja
énergie a toutes les échelles.
La transformée en ondelettes continues (CWT) egdrséble si 'ondelette mére vérifie la

condition d’admissibilité suivante [27]:

j|¢’( @)|* deo< 400 (I11.3)

Si ¢ vérifie la condition ci-dessus, alors I'ondeletst dite admissible. On peut remarquer

gue la condition d’admissibilité impose nécessagetgue I'ondelette soit de moyenne nulle
[27]:

[w@®dt=0 (111.4)

C’est-a-dire que I'ondelette mére oscille de part'autre de I'axd, ce qui lui donne dans

une certaine mesure I'apparence d’'une onde.

[1l.4. Transformée en ondelettes discréte

La transformée en ondelettes continues (CWT) esthole en prenant le facteur d’échellet

le pas de translatiom dans I'ensemble des nombres réels. Ce type dsfdoramation ne peut
étre effectué dans la pratique que de facon apmpaiiie, et il y a toujours, en fait, une
discrétisation du calcul, qui est opérée [28].

La transformée en ondelettes discrete (DWT) estlpte pour surmonter le probleme de
redondance de la CWT, Cette redondance mobilisegnaede quantité de ressource de
calcul. La transformée discrete en ondelettes (DWAL) contraire, fournit suffisamment
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d’'information, tant pour I'analyse que pour la restuction du signal original. Ceci en un
temps de calcul notablement réduit. Jean Morlebrandilé des bases construites par une
discrétisation dyadique de ces parametres sur telasuivant:

I
{2—52‘1 (I115)

avecj=1,2,...Ndetk=1,2,....271 -1.

L’ensemble des fonctions d’ondelettes analysargess donc :

T
4[’(a,b)(t):%4ll(ﬂj=ll/(j,k)(t):22(,1/(21t—k) (111.6)

a

La transformée en ondelettes discretes (DWT) denetionf(t) est donc en fonction geetk,

au lieu dea etb, respectivement, et entraine un ensemble de cegilfs d’ondelettes (détail) :
+o00
Djiy = | (0@ (D)t (I1.7)

Comme les fonctions d’ondelettes, il y a encoreautre ensemble de fonctions appelées

fonctions d’échelleg; « (t) qui donnent par convolution avt), 'ensemble des coefficients

d’approximation :

Ao = [ OG0 ()t (111.8)

Il est & noter donc que la DWT d’un signal intentideux fonctions :

+ La fonction d’'ondelettgy, se comportant comme un filtre passe-haut correfga aux
details.

% La fonction d'échelle, se comportant comme un filtre passe-bas correspanaux
parties plus lisses ou douces du signal (approxampgat

La transformée en ondelettes discrete décompasgrial en deux parties (Figure 111.3):

+ Les approximations qui correspondent a la bassgérice

% Les détails qui correspondent a la haute fréquence
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Signal

Passe Bas Passe Haut

j Filtres ‘ /_

Les approximations Les détails

Figure lll. 3 Les approximations et les détails

Le processus de décomposition peut étre réitéréode qu’un signal peut étre décomposé en
plusieurs composantes de basse résolution : ceppalle I'arbre de décomposition

d’ondelette (voir figure ci-apres).

Signal

Al D1

A2 D2

A3 D3

Figure Ill. 4 Décomposition en multi niveau.
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La Figure IlIl.5 présente la décomposition en basadklettes du signat composé deN
points. L’arbre de décomposition l@g2(N) niveaux. A chaque niveau, la résolution
temporelle est divisée par 2, au dernier niveawtesficients de détails sont représentés par
un unigue point, la résolution temporelle est naliéa résolution fréquentielle est maximale.
Le signal est décomposé @il coefficients de détails et 1 coefficient d’approations

(composante de plus basse fréquence du signal).

Nombre de points

Largueur de bande
05 Signal N
0.25 N/2
Al Dl
0.125 N/4
A, —l D,
0.0625 N/8
A3 D3

Figure Ill. 5 Arbre de décomposition d'un signal sur une basadgtettes.

La transformée en ondelettes discretes (DWT) eserdes un outil tres polyvalent de
traitement de signal, aprés l'introduction de lprésentation multi-résolutions des signaux
basée sur la décomposition en ondelettes en 1a@ph&e Mallat a mis en avant une
certaine catégorie de décompositions en ondel@figare lll. 6), qui peuvent étre réalisées
numeriqguement en un temps tres court, peredransformée en ondelettes rapideonstitué
d'une cascade de filtres passe-bas et passe-hawis guar des opérations de sous
échantillonnages par un facteur de deux. Cette ogppr réduit considérablement la
complexité de la construction d’ondelette. Au lide choisir une fonction, on choisit
'ensemble discret des coefficients des deux §lttea premiere étape est la phase d’analyse
(transformation en ondelette), pour la reconstauctie signal, il faut donc une deuxieme

étape qui est la phase de synthese.
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Analyse Synthés:

Filtre pass-bas Décimatior Interpolatior Filtre pass-bas

» h 20 loebooia 12 S

v

V)

f‘
N

Filtre pass-hau  Décimatior Interpolatiol Filtre pass-hau

\ 4
«)

A 4

21 feocbeoia| 12

Figure Ill. 6 Un banc de filtre d’'un seul étage, pour I'analgseynthese (reconstruction) des

signaux.

L'implémentation de la transformée en ondelettdségsiivalente a I'implémentation d’un
filtre dont la réponse impulsionnelle est |la foantid’ondelette désirée. Donc la transformée
en ondelettes peut étre implémentée par des barfdsres [29-32].

Pour réaliser la DWT sur une image (bidimensiom)glbn pourrait appliquer le méme
algorithme de la décomposition multi-résolution déallat, utilisé pour un signal
monodimensionnel. Le calcul de la transformée discen ondelettes d’'une image est la
transformée discréte a une dimension des lignedespar la transformée discréte a une
dimension des colonnes.

La Figure lll. 7 représente la décomposition d'umage (phase d’analyse) en quatre sous-
bandes, trois sous-bandes de détails et une sods-ltbapproximation. Nous avons besoin
de trois bancs de filtres pour effectuer I'analglsenotre image a un niveau de décomposition
(Nd=1). Le premier banc de filtres est utilisé poutrknsformation niveau ligne et les deux
autres bancs de filtres sont utilisés pour la faangtion niveau colonne. Le filtre passe-bas
ﬁ(n) et le filtre passe-hau@j(n) sont convolués avec I'image d’entrée niveau ligoigs
chaque sortie des deux filtres est suivie d’unendgiton d’'un facteur de 2. Les deux sous-
bandes résultantes niveaux colonnes vont aussc@tneoluées avec les deux autres bancs de

filtres identiques au premier banc de filtres pdonner une sous-bande d’approximation (Al)
et trois sous-bandes de détails horizontal (DHéjtical (DV1), et diagonal (DD1).

37

——
| —



Chapitre 1l Transfoergn ondelette

Filtre pass-bas Décimatiot
» h 21— Ay(nm)
Filtre pass-bas Décimatior Coefficients
- d’approximation
» h 21
Filtre pass-hau  Décimatior Coefficients de détails
~ horizonta
» 9 21— DHy(n,m)
x(n,m) Coefficients de détails
~ vertica
» h 21 |—— DVi(nm)
Filtre pass-hau  Décimatiol
» 0 21
Coefficients de détails
. diagona
Lignes ~
J » 9 » 21 |—— DDy(nm)
Colonne

Figure Ill. 7 Processus d’analyse multi-résolution & deux dim@sspour une itération
(nombre de décomposition égal a 1).

Comme présenté dans Figure lll. 8, la phase deh&gat(transformation inverse) pour un
nombre de décomposition égal a 1 nécessite traissbde filtres (deux filtres passe-bas
identiqueh(n) et un filtre passe-hawg n( gour la reconstruction) et trois sommateurs.
A;(n,m), DHi(n,m), DVi(n,m), DD1(n,m) sont quatre sous-bandes de sortie de la phase
d’analyse (la sous-bande d’approximation et less sous-bandes de détails) sont interpolées
d’'un facteur de 2 puis convoluées aux filtres cgpomdant en paralléle. Les sorties des filtres
sont sommeées deux a deux, la sous-bande d’approeimavec les sous-bandes de détalil
horizontal, détail vertical et détail diagonal. & niveau, les deux sous-bandes résultantes
vont aussi étre interpolées et convoluées auwedilborrespondants en paralléle et finalement
sommeées pour donner I'image reconstryftem).

L’arbre de décomposition et de reconstruction quaiee est représenté en Figure 111.9. La
décomposition est représentée sous la forme domageé ou les basses fréquences sont en
haut a gauche, les hautes en bas a droite. Lag-IjurO présente cette décomposition pour
image X et une image composée d’une croix diagonale darcawuré. Cette derniere Figure

permet d’observer les orientations fréquentielles cbefficients de détails.
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Ai(n,m)

DH;(n,m)

DV4(n,m)

DD4(n,m)

Interpoatior

Filtre pass-bas

D
N

NP

—» 12 » N
Interpolatior Filtre pass-hau
—» 12 > 9
—» 12 »| N
A
™
— 12 > 9
Colonne

)\ 4

P

A

Interpolatior Filtre pass-bas
» 12 » h
Interpolatior Filtre pass~-hau
» 12 > g

Lignes

Figure lll. 8 Processus de synthese multi-résolution & deux dilmies pour une itération

Largueur de bande

(05,0.5)

(0.25,0.25)

(0.125,0.125)

A;

(0.0625,0.0625)

Az

(Nd=1).
Nombre de points
Image NN)
As D', D Dy’ N2, N/2)
D', D4, D NI4, N/4
D4, D, DS’ N/g, N/g

Figure Ill. 9 Arbre de décomposition d’une image sur une basedélettes.
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As Dyt
Dzl
D | D&
D
D/ DS
D2 by

Figure Ill. 10 Disposition des coefficients de décomposition d’imageX pour un niveau

de décomposition égale a 3.

[11.5. Transformée en Ondelette dans la compression d'imag

L'évaluation de la qualité des algorithmes de carapion d’'images est influencée par le
contenu de l'image (texture, contours, ...). Le chdittne image pour les tests des méthodes
de compression est un probléme fondamental. Danséoeoire, nous avons choisi d’utiliser
une image satellitaire de Khenchela qui contiermttrgubandes spectrales (Rouge, Vert, Bleu
et proche Infrarouge).

Pour la conception d’'un algorithme de compressiomatjes satellitaire a base de la DWT on
doit prendre en considération: la famille d’'ondieleOrdre et longueur du filtre et le nombre

de décomposition.

1.5.1. Famille d'ondelette
Il existe une infinité des fonctions d’ondeletterqe que toute fonction oscillante localisée
est une ondelette mére possible. Toutefois, ellespossédent pas toutes des propriétés
intéressantes. Aussi, de nombreux spécialistesoddglettes ont construit des familles
d’'ondelettes possédant certaines propriétés rerableg Parmi ces familles, les ondelettes de

Haar sont les plus simples, mais elles ne sonbj@slocalisées. Daubechies a construit des
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ondelettes a support compact qui permettent dsetildes filtres de taille finie. Les différentes
familles d’ondelettes sont utilisées selon leuppétés en fonction du probleme a résoudre.
Dans les sous-sections suivantes, nous avons pEégeelque type d’ondelettes utilisé dans
ce mémoire. Chaque type d’ondelette & un bancldesfidiscrets a deux catégories (filtre

passe-bas et passe-haut) utilisés en phase d’'aredlge synthese.

1.5.1.1 Ondelette de Haar
D’un point de vue historique, la premiere référeageces ondelettes revient a Alfred HAAR
qui a écrié sa these en 1909, intitulée «La thamgesystemes de fonctions orthogonales». Sa
recherche sur le sujet le guidait au développemem ensemble de fonctions rectangulaires
basiques. Plus tard, une famille d’ondelettes éotalppelée ondelettes de Haar, a été
construite a partir de ces fonctions. Les filtreksés dans la phase d’analyse et dans la phase

de reconstruction sont illustrés dans la Figurd.1ll

Filtre passe-bas (Analyse) Filtre passe-haut (Analyse)

08 08
L]
0.7 ] 06t 1
06 1 04t
05 1 o2}
Z 04 =0
03 1 02 e
02 1 04 g
01 1 056 g
q
0 08
111 12 13 14 15 16 17 18 1§ 2 111 12 13 14 15 16 17 18 1§ 2

Filtre passe-haut (Synthese)

Filtre passe-bas (Synthése)

08 08
L

0.78 o 0.6 B

06 1 04 g

05 1 0.2 E
o4 £ 0
03 1 0.2t
02 4 04}

0.1 1 061 1

[

0 \ . . . . \ . . . 08 . . . . . \ \ \ \
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Figure Ill. 11 Filtre passe-bas et filtre passe-haut pour lagdamalyse et de synthese.
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11.5.1.2 Ondelette de Daubechies
Cette famille d’ondelettes (dbN) a un parameétres dul. Daubechies [15], est la premiere
permettant de manipuler des ondelettes orthogonalesupport compact de régularité
arbitraire, on dira quBl est I'ordre de I'ondelette dbN.
Pour chaque type d’ondelette de cette classeisieeun filtre passe-bas et un filtre passe-haut
pour les deux étapes analyse et synthese. Cesdegénerent une analyse multi-résolution

orthogonale. Un exemple d’ondelette de Daubechiesiie 2 est représenté dans la figure
suivante.

Filtre passe-bas (Analyse) Filtre passe-haut (Analyse)

-
08
06}

~ a4t

n n

Filtre passe-bas (Syntheése) Filtre passe-haut (Synthése)

-
1l 4

05F

Rfn)
efnl

+]
02 L L L I I 05 I L I L L
1 15 2 25 3 35 4 1 145 2 245 3 34 4

n n

Figure Ill. 12 Filtre passe-bas et filtre passe-haut pour lagdaalyse et de synthese.

11.5.1.3 Ondelette de Symlet
Les symletsgymN constituent une famille d’'ondelettes presque dxiquée, proposeée par |.
Daubechies en modifiant la construction dbsl A part la symétrie, les autres propriétés des
deux familles sont similaires. Les coefficients fikes passe-bas et passe-haut d’'un exemple
d’'une ondelette de type Symlet4 sont représentés ldaFigure 111.13.
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Figure Ill. 13 Filtre passe-bas et filtre passe-haut pour lagbdamalyse et de synthése.

11.5.2. Filtre et nombre de décompositions
La longueur du filtre dépend de I'ordre du filtreais la relation entre I'ordre et la longueur
du filtre dépend de la famille des ondelettes. Newmns trois familles d’ondelettes a support
compact, les ondelettes de Haar, les ondelett@adbechies, et les ondelettes Symlet.

Tableau Ill. 1 Répartition de la longueur des filtres dans la fiznaies ondelettes.

Ondelettes | Haar Daubechies
Filtres et Symlet
Ordre 1 N
Longueur 2 Rl

Le Tableau Ill. 1 présente la relation entre I'erdst la longueur du filtre pour les deux
familles d’ondelettes. On peut voir que I'ondelateeHaar est un cas spécial des ondelettes de
Daubechies; pour un ordre du filthé=1, la longueur du filtre est=2. Pour la famille

Daubechies et la famille Symlet, si 'ordre durélestN alors la longueur du filtre e2N.
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Donc on peut distinguer les ondelettes panamqui représente la famille des ondelettes et
un numéro qui indiquiordre du filtre.

La qualité de reconstruction d’image satellitairet eléterminée par le nombre de
décompositions de 'image. Le nombre optimal deodgmositions de I'image permet d’avoir
une valeur dPSNRIa plus élevée dans une large bande de taux d@ression pour un
certain ordre de filtre. Aprés avoir décomposé dga et récupéré les coefficients de la
transformation en ondelettes, la compression pawg é&chevée par I'élimination des

coefficients inférieurs a un seuil donné.

[11.6. Application de la DWT sur les images

La transformée en ondelettes est utilisée poural@m® des composantes images pour
différents niveaux de décomposition. Ces niveauxi@somposition contiennent un nombre
de sous-bandes, composées chacune de coefficiemtglégrivent les caractéristiques
horizontales et verticales de I'image originaleg(FFe 111.14). La transformée en ondelettes
sont permises seulement des décompositions de apuss2 sous la forme dune
décomposition dyadique. On passe d’un nividil aNd par un filtrage passe-bas et passe-
haut sous échantillonnés d’'un facteur 2 sur leselgpuis sur les colonnes. Chaque sous-
bande représente I'activité du signal dans leuifftes bandes de fréquence a différentes
résolutions spatiales. Sur un nivedd€1), on obtient une décomposition de l'image en sa
composante principale (bande)/Zt trois composantes de détails qui représetgsriétails
horizontaux, verticaux et diagonaux de l'image.l&inombre de niveaux de résolutions

spatiales ed¥ld, on a alors 3Md+1 sous-bande différente.

Az [DH;
Az| D
Al DH1 2 2 DH]_ DV2 DD2 DHl
A D, > > >
DV, DD, DV, DD, DV, DD,

Figure Ill. 14 Transformée en ondelettes.

Dans notre cas, la transformée est effectué awefilies: Haar et db2, et Symelet : sym4,

comme représenté dans la figure suivante :
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Figure Ill. 15 Décomposition d'une image en ondelettes en uraniv@) Haar, (b)
Daubechies (db2), (c) sym4.

Le taux de compression de I'image pourra facilenééret adapté a la qualité désirée. En effet,
en éliminant les détails contenus dans certainsanix de résolution, jugés peu importants, on
pourra fortement augmenter le taux de compressiortonservant uniquement l'information
nécessaire. Si I'on désire conserver une bonnat@uiimage, il suffira alors de conserver
tous les détails.

Lorsqu’'on aborde le sujet de la compression d’irsade premiere norme basée sur la
transformation d’ondelette qui nous vient a I'espst JPEG2000. Celle-ci est en effet 'une
des plus utilisées dans le domaine de la compresimages. Cette norme est détaillée dans

la section suivante.

[11.7. Compression d’'image par la norme JPEG2000

Le seul point commun que I'on pourrait trouver eré& standard de compression JPEG, et la
compression JPEG2000 est le groupe de personriesgine de ces algorithmes. Pour le
reste, I'approche est radicalement différente. dimtJPhotographic Experts Group a voulu
créer le successeur du standard JPEG, en prenaobrepte ses limitations. Le besoin

45

——
| —



Chapitre 1l Transfoergn ondelette

d'images compressées de bonne qualité est en otmstagmentation et on a vu que la
compression JPEG a son époque avait fourni desrémaxds qui ont permis par exemple le
développement d’internet tel que nous le connassotuellement. Cependant, la méthode de
la DCT par bloc est désormais un facteur limit#npartir de la compression moyenne, on
voit apparaitre des artéfacts de compression, colesrtidocs 8x8 pixels [33].
Actuellement, JPEG2000 fournit une compression seype a JPEG pour les faibles valeurs
des taux de bits, JPEG2000 est tres largementeueilll permet également une meilleure
adaptation a des systemes dont le débit d’infoonagst faible. De plus, avec un seul
standard de compression, on peut compresser aveansuperte. Cela n’était pas permis par
JPEG. Nous vous présentons dans les sous-sectimasites les différents blocs constituant
le codeur JPEG2000, et les résultats obtenus parroéthode.

[11.7.1. Fonctionnement général du JPEG2000

Image Image
Originale Compressée
Transformation
——» d'ondelettes » Quantification » Codage Tier-1 » Codage Tier-2 —»
Discre
A A A
Chaine de Codage v

Controleur de |«
taux

A 4

Figure Ill. 16 Blocs constituants la chaine de codage JPEG2000.

La chaine de codage de JPEG2000 [34] (Figure )ll.l'énage d'origine est segmentée en
petites images appelées Tiles. Chaque plan d'uhe ds$t codé et décodé de facon
indépendante. Cette méthode permet de faire derrant parallele matériel ou logiciel.
Chaque plan de Tile est décorrélé par une trangferen ondelettes. Les coefficients
d’'ondelettes sont regroupés par niveau de décotmpusChaque niveau de décomposition
contient quatre sous-bandes. Cette représentairoespond au diagramme de Mallat [35].
Deux types de filtre sont proposés dans la prenpiarte de la norme : les filtres (5,3) pour la
transformation en ondelettes dite réversible etfile®s (9,7) pour la transformation dite
irréversible qui fournit les meilleurs résultats termes de décorrélation de I'image pour les
faibles valeurs de taux de bits [36].

Une sous-bande regroupe les coefficients corregpirad une bande de fréquences spatiales

horizontales et verticales d’'un plan d'image. Paanstant, il n’y a pas encore de compression
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mais seulement une concentration de linformation 8n nombre réduit de coefficients.
Aprées quantification, l'information est encore plasncentrée sur un nombre réduit de
coefficients. Les sous-bandes de «hautes fréquenes/ent étre quantifiées plus fortement
sans pertes visibles pour I'ceil [37]. Chaque sarsdb d'un plan est divisée en blocs de
coefficients. Ce sont des tableaux de coefficieatsangulaires qui pourront étre extraits de
facon indépendante afin de subir un codage entuepiq

Le codage d'un bloc consiste a parcourir les coeffits plans de bits par plan de bits en
allant du plan de bits de poids le plus éleve (M88)s le moins élevé (LSB). Le codage
commence seulement lorsqu’un plan de bits devigmif@nt. La position du plan de bits
signifiant est alors stockée dans un en-téte dhidiiet le codage des plans de bits commence.
Chaque plan de bits est codé en trois passes siaesxcepté le premier plan signifiant.

Le codage tier-1 est divisé en deux étapes de eadag

1) Codeur EBCOT : Il s'agit de I'entité qui parcoles bits d'un code-bloc et qui envoie au
codeur arithmétique binaire adaptatif MQ une swsioasde couples (bit a encoder (décision)
et contexte du bit (CX) associé).

2) Codeur arithmétique binaire adaptatif MQ : Ampehussi codeur MQ, il est chargé de
coder ces couples (bit a encoder (décision) eeztadu bit (CX)).

Ensuite le codeur tier-1, la séquence binaire issudQ est divisée en un certain nombre de
paquets. Chacun d’eux contient le bitstream coomgant a une méme composante, a un
méme niveau de résolution, a une méme couche diégeaa une méme zone spatiale du
niveau de résolution [38]. Chacun de ces paqudtprésedé d'un en-téte contenant des
informations permettant d’identifier trés préciséles données véhiculées par ce paquet.
Chacune de ces passes récupére des informatiotext@miles a propos des données du plan
de bits, ces contextes qui serviront au codeumpitfue de type arithmétique. Un codeur
arithmétique utilise cette information contextuek¢ son état interne pour coder les
informations résultant du balayage de chaque planbils. Des paquets de données
compressés sont générés. Un processus de ternmsiasbmis en ceuvre apres chaque bloc
de coefficients codés ou apres chaque passe del@lhits. Ce dernier mode de terminaison
permettra de mieux résister aux erreurs de tralsgmnis

Le standard JPEG2000 utilise deux types de filffesdelettes : la paire (9,7) de Daubechies
(voir Tableau 111.2) utilisée pour la compressiorea perte, et la paire (5,3) de Le Gall (voir
Tableau [11.3) utilisée pour la compression sandepd.e couple (9,7) veut dire qu'on a 9
coefficients du filtre passe-bas et 7 coefficiedts filtre passe-haut dans le cas de la

décomposition et le contraire dans le cas de lanstouction, ainsi que Le couple (5,3) veut
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dire qu’on a 5 coefficients du filtre passe-ba8 ebefficients du filtre passe-haut dans le cas

de la décomposition et le contraire dans le cda deconstruction.

Tableau 1. 2 Coefficients des filtres correspondant a la tramsédion en ondelettes de type

réversible de couple (5,3).

Coefficient du filtre de décomposition 5/8  Coeffieit du filtre de reconstruction 5/3
[ Filtre passe- | Filtre passe- [ Filtre Filtre passe-
bas haut passe-bas haut
0 6/8 1 0 1 6/8
+1 2/8 -1/2 +1 1/2 -2/8
+2 -1/8 +2 -1/8

Tableau Ill. 3 Coefficients des filtres correspondant a la tramsftion en ondelettes de type

irréversible de couple (9,7).

Coefficient du filtre de décomposition 9/7 Coefferit du filtre de reconstruction 9/7

i Filtre passe-bas| Filtre passe-hayt [ Filtre pasbas | Filtre passe-haut

0 0.6029490182364 1.11508705245%0 0O 1.1150870524570 0.6029490182364
+1 | 0.2668641184429 -0.5912717631142+1 | 0.5912717631142] -0.26686411844p9
+2 | -0.0782232665290 -0.05754352622B85+2 | -0.0575435262285 -0.07822326652P0
+3 | -0.0168641184287 0.0912717631142+3 | -0.0912717631142 0.0168641184287
+4 | 0.0267487574108 -- +4 -- 0.0267487574108

l1.7.2.

Présentation des différents résultats

Les simulations sont effectuées avec le type dee fd/7. Le Tableau IIl.4 présente les

résultats obtenus en termes de taux de compre&iR)nnombre de bit par pixebpp), erreur

guadratique moyenneMiSE) et rapport signal sur bruit crét®3INR sur I'image de test

Khenchela avec difféerentes qualités, les moyenress rdsultats obtenu€R bpp, MSE
PSNR sont: 13.09, 7.35, 105.30, 32.15.

Dans la Figure 11l.17, nous comparons par une éf@n subjective la compression de

image “Khenchela” obtenue par la norme JPEGR0C€eci est effectué pour six différentes

gualités de compression.

——
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Tableau Ill. 4 Comparaison entre JPEG200.

CR bpp MSE PSNR
1.69 18.90 2.91 43.49
2.70 11.86 10.19 38.05
453 7.07 29.82 33.39
8.46 3.78 75.15 29.37
18.00 1.78 169.12 25.85
43.18 0.74 344.61 22.76

Moyenne
13.09 7.35 105.30 32.15

Nous remarquons que, le résultat du PSNR obtend’iswage de test varie pour chaque

qualité de compression (Figure 111.17) et celades au I'élimination des détails par les filtres

passe-bas et passe-haut. Le filtre passe-bas dirférhruit mais atténue les détails de I'image

(flou plus prononcé), et le filtre passe-haut ateeres contours et les détails de I'mage mais

amplifie le bruit.

(a) JPEG2000, PSNR=43.49, CR=1.69

——
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(€) JPEG2000, PSNR=25.85, CR=18 (f) JPEG2000, PSNR=22.76, CR=43.18

Figure Ill. 17 Compression d’une image de Khenchela (RVB) pagt&athme JPEG2000.

[11.8. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelquesnsoiinportantes sur la théorie des
ondelettes classiques. La transformée en ondeletésente de nombreux avantages dans le
domaine du traitement du signal et de I'image. hlgse par ondelettes ne se limite plus a
'image telle qu’elle nous apparait, mais permétude des objets présents dans I'image a
différentes échelles, elle permet de réduire lamddnce pour améliorer la compression d’'une
image, elle peut également extraire les informationportantes (texture, contours, etc.)
contenues dans une image et aussi de réduire itecontenu dans l'image. C’est un outil

puissant de transformation d'image qui permet deepqrer» l'image afin de faciliter le
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traitement envisagé. On a alors envisageé a I'etgrlaians le domaine de la compression des
images satellites.
Dans une deuxieme partie, nous avons présentéiaentPEG2000. Nous avons pu voir que
JPEG2000 possede tous les outils nécessaires poenid une norme universelle. Parmi les
caractéristiques principales de JPEG2000 sontlearges:
> Si I'image source est multi-composantes, chaqueposante sera traitée de maniere
indépendante.
> Les images sont découpées (optionnel) en imageti@angulaires dites tiles. La
composante imagette est l'unité de base de I'inoaiggnale ou reconstruite.
» Une transformation en ondelettes est appliquéecBaque imagette. Une imagette
(tile) est décomposée en différents niveaux deuésa.
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IV. 1. Introduction

Les techniques de compression utilisées pour lagés satellites sont semblables a ce qui est
fait dans les autres domaines. L'amélioration aesruments : meilleure résolution spatiale

(plus de pixels), meilleure résolution radiométaqgplus de bits pour coder chaque pixel),

meilleure résolution spectrale (plus de bande pbague image) conduit a une augmentation
de la quantité de données. Toutefois, les apphicatscientifiques de pointe pour lesquelles

les images satellites sont souvent acquises némassies données de grande qualité. La
compression est devenue une étape indispensalddeddomaine des images satellites.

La compression des images a bord des satellitesgpate réduire le volume des données

transmises au sol et donc de transmettre un plasdgnombre d’'images dans un temps

acceptable. Les techniques de compression actuegiteutilisées a bord des satellites dérivent
des techniques employées pour la compression désag sol [1].

Dans les chapitres précédents, la compression éffaittuée par deux normes JPEG et

JPEG2000. Dans ce chapitre, nous avons, proposénatteode de compression d'images

basé sur la DCT et la DWT, par la suite une étumteparative avec ceux des méthodes :
JPEG et JPEG2000.
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IV. 2. Présentation du travail proposé

A

[ Lecture de I'image }

A

[ Prétraitement }

v

Décomposition par

transformée en

ondelettes discréte

~

Codage avec perte

J

~

Codage sans perte

J

v

Reconstruction de

I'image compressée

Décomposition par la
DCT

~

Codage avec perte

J

~

Codage sans perte

J

v

Reconstruction de

I'image compressée

Etude comparative

Figure IV. 1 Organigramme de la comparaison entre la décompoditivT et DCT.
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IV.2.1. Lecture d’'image satellite
La Figure IV.2 représente I'image satellitaire dbeelichela utilisé comme image d’origine

lors de I'élaboration de notre algorithme.

Figure IV. 2 Image Multispectrale de la ville Khenchela originala) Plan Blue: 430-545
nm, (b) Plan Vert: 466-628m, (c) Plan Rouge: 590-71tn et (d) Plan Infrarouge: 715-
918 m.

IV.2.2. Prétraitement
% Soustraction :
Une soustraction de la valeur moyenne sur chagae @st appliquée sur l'image

multispectrale originale, ceci mene a une imagensituite a valeur moyenne nulle.
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+ Analyse en composantes principales :
Habituellement, les images satellites sont stockéas le format brut. Ce format n’est pas le
mieux adapté pour appliquer le codage. Aussi waresformation est réalisée pour passer a un
autre espace plus adapté a la compression. Caestalce ACP (analyse en composantes
principales) qui a été choisi. Nous avons applicetée méthode de compression avec et sans
I'ACP, afin de confirmer que I'espace ACP est neeill espace adapté a la compression des
images multispectrales.

I\V.2.3. Décomposition

IV.2.3.1. L'application de la DCT
On calcule la DCT de chaque bloc, ce qui permetralgsformer les pixels d’'un bloc 8x8
d'une image en un autre bloc de 8x8 contenant lemposantes fréequentielles
correspondantes. On trouve des coefficients qaicté@risent les basses fréquences et d’autres
qui caractérisent les hautes fréquences.
Vu gque la variation des intensités des pixels dandloc 8x8 est tres lente, la majorité de
I'énergie se situe dans les fréquences bassesahsfdrmée en cosinus discréte DCT permet
donc de concentrer cette énergie dans quelquefictemfs.

IV.2.3.2. Décomposition par la DWT
L'image est découpée dans notre approche suivamioiebre de décomposition de la
transformée en ondelettes, chaque sous bande feieots d’ondelettes est parcourue en
balayage zigzag et toutes les sous bande sontysaesosuccessivement depuis les grandes
échelles jusqu'aux fines échelles. Un codage sarte ptire avantage du fait que les
coefficients d’'ondelettes de plus grande amplitadet surtout concentrés aux plus grandes
échelles.
A chaque sous bande on applique la transformatioanglelettes discréte, on utilisant trois
types de DWT (Haar, db2, Sym4) et un nombre de mgosition (Nd=1, 2, 3 et 4). On
obtient donc des sous-images "détails", et une émaggproximée pour chacune. Une fois la
décomposition terminée, on assemble l'approximate&inles détails (DH, DV, DD)
correspondant a chaque niveau de décomposition.

IV.2.4. Codage avec pertes

IV.2.4.1. Seuillage
Les coefficients obtenus par les transformations @G DWT sont exposés a un seuillage
qui permet la mise en évidence de deux classeseafioients :
Les coefficients inférieurs ou égauxT @l (qui sont mis a zéro) et les coefficients domisant
supérieurs dH.
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Plus le seuillH est élevé, plus le taux de compression est graag; une distorsion d’'image
importante est inévitable.

IV.2.4.2. Quantification
Les vecteurs de coefficients non nuls sont en suigatifies par un quantificateur linéaire de
taille 8 bits, I'objectif de cette quantificatiosstede réduire le nombre de bits nécessaires a la
représentation des coefficients de facon que gétlaction n'apporte pas de dégradation
visuelle notable a I'image.
La quantificationQ des coefficients de la transformation en DCT (MWD apres le seuillage

X est effectuée selon la formule :

Q= {1+ _ X = Xmin__, pNbits-1 _ 2)J (IV.1)
xmax ~ Amin

Pour un nombre de bits égal a 8 lg)test contiennent des valeurs entre 1 et 127.

| | Représente l'arrondi des valeurs@e

Xmin Valeur minimale de.

Xmax Valeur maximale d.
Nbitsnombre de bits de quantification.
La déquantification se fait selon :
Q-1

(2Nbits L _ ) X (Xmax = Xmin) + Xmin (IV.2)

Ou Xqyq est le coefficient reconstruit.
Les données sont maintenant prétes a étre trandsésren un train binaire, pour étre utilisées
par la suite par le codeur sans perte.

IV.2.5. Codage sans perte
Dans le cas d’'une transformation DCT, on appligwechaque bloc 8x8 pixel le codeur TRE
classique (sur I'ensemble des coefficients AC) pprimet d’encoder de maniere efficace les
longues suites de zéros répétitives, alors touite sie zéros est remplacée par un couple
comme (zéros size).
Mais dans le cas d’'une transformation DWT, le n@dieléments de découpage en bloc est
supérieurs a 128 coefficients, pour obtenir le gedsur 7 bits nous avons proposé d'utilisé le
codeur TRE adaptative.
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IV.2.5.1. TRE classique
On applique sur chaque bloc DCT le codeur TRE mjassqui permet d’encoder de maniére
efficace les longues suites de zéros répétitidess éoute suite de zéros est remplacée par un
couple comme [S] ou S est size des zéros.
Les coefficients quantifiés non nul®)(sont codés chacun par un nombre entier non riégati

de largeur égalblbits-1. Selon la formule (IV.1), il est tout a fait fieecde remarquer que @

minimum prend la valeur 1, cependant Qe maximum est de valeue"°™™-1 dans

lintervalle llZNbits_l —1] .

Nous ajoutonsZ'\'b“S"l a chaque coefficier®. Donc chaqu&) est codé par un code TRE de

Nbits dans l'intervalle[2NPits™ 4 1 oNbits 9|

Il est & noter que l'étape de seuillage produitubeap de séries de zéros. Chacune est

remplacée par un seul code TRENI#®ts-1 et prend des valeurs dans I’interv%ﬂ,@Nb“SﬂJ.
IV.2.5.2. TRE adaptative

On applique le codeur TRE sur les sous bandes dlettds siN; xM; < 2NPIS1 dans le cas

d’un découpage est supérieur a le nombre de bitedizge (N; x M, > 2Nbits'1), pour obtenir

le codage suNbits-1 nous avons proposé un codeur TRE adaptative (ATRE

/ [ﬂ siS< 2NbitS—l
[2Nbit5—1 (S_ 2NbitS—1)] si 2Nbit8—1 <S< 2Nbit$
[ 2Nbit5—1 2NbitS—1 (S_ 2Nbit3)] Si 2NbitS < S<3x 2Nbit5—1

(IV.3)

[2NbitS—1 ..... 2NbitS—1 (S-nX 2NbitS—l)] Si nx 2NbitS—1 <S< (n +1) x 2NbitS—l

kH—J

ol n éléments

Sdétermine le nombre des zéroRgtlage de codage.

n le nombre des coefficients d@8”™s™ dans le cas de codeur ATRE.

IV.2.5.3. Bloc du codage sans perte
Ensuite, on remplace les suites des valeurs obfesruke codeur TRE ou TREA par un bloc
spécialB (Figure 1V.3). Le bloc B est composé de (A, PNZ, &) (A) est I'activation du bloc
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de 1 bits, (PNZ) position de la derniére valeur maie, avec PNZ=NZ-1, ou NZ est le
nombre de la derniere valeur non nulle. Le nomhkeebitis pour représenter (PNZ) est de
s=log,(N; xM;) bits, ouN; et M; sont nombres des lignes et colonnes des coeffcamla
DCT ou les sous bandes de la transformée en oteldlet blocL colteNbitsxNZ bits, L est

le codage des non zéros selon le nombre de bitsicheecNbits est 8 bits. L'étape suivante

et le codage sans perte par I'algorithme de Huffman

A PNZ L
1bit s bits NbitsxNZ bits

Figure 1V. 3 Bloc B du codage sans perte.

Sur chaque bloc (8x8 DCT ou sous bandes ondelette®ffectue les étapes suivantes :

. Si les éléments de la matrice de I'image sont (A0 0 O ... 0]), don®A="0’,
le bloc B est désactivé (en code='0’ sur 1 bit), si non,A='1" (bloc activée), ensuite on
détermine la valeur de@NZ par le balayage zigzag scanning, ensuite une opérdé codage
deL surNbits

IV.2.6. Reconstruction
Pour la reconstruction des images multispectralamplique I'opération inverse : Huffman
inverse, le décodage, ATE ou ATRE inverse, balayageag inverse, la déquantification, la
transformée inverse (IDCT, IDWT), et 'analyse @mposantes principales inverse.

IV. 3. Résultats de la simulation

L'image de test (khenchela) est compressée et sdtwde par les deux algorithmes. Les
différents résultats obtenus par I'analyse en DCDWT sont représentés sur les Tableaux
V.1 a V.4. Cinq différentes valeurs de seuillagats®lectionnées : [5, 10, 25, 35, 50]. Ses
valeurs sont choisies pour évaluer la performaR&NR ou MSE) de la méthode proposée
pour différent CR (taux de compression) et bpp (m@e bit par pixel).

Nous avons utilisé deux méthodes de décompositi@DCT et la DWT. Dans le cas de la
DWT, trois ondelettes meéres sont utilisées poues$t : 'ondelette ‘Haar’, ‘db2’ et ‘sym4’.
Aprés la décomposition, un seuillage global dedfiobents est effectuée, par la suite une
quantification linéaire (hombre de bits 8), enslé® coefficients quantifie sont arrangés par
un balayage zigzag. Les valeurs obtenues sont gadéan codeur TRE ou ATRE, enfin un

bloc de codage sans perte et un codeur de Huffman.
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Les méthodes de compression basées sur la Tramsfoem Cosinus Discrete (DCT) sont

largement répandues dans des applications d'inegatellite (stockage, transmission) pour
garantir I'interactivité rapide. Ces applicatiomsposent des contraintes spécifiques sur la
qualité d'image, le débit binaire, le colt et leegse de compression décompression.

Pour évaluer numériquement les performances deétaade basée sur la DCT et ACP-DCT,

nous avons calculé le rapport signal sur bruiteci@tcréte (PSNR), I'erreur quadratique

moyenne (MSE), le taux de compression (CR) et lmbre de bits par pixels (bpp) sur

limage de test (Khenchela), les résultats mentsrsur le tableau IV.1.

Tableau IV. 1 Les performances mesurées en appliquant 'app¢cieet ACP-DCT.

Méthodes DCT ACP-DCT
TH CR bpp | MSE | PSNR| CR bpp] MSE  PSNR
5 1.70 18.81 6.28 40.15 3.83 8.35 4.60 41.51
10 2.50 12.77 15.94 36.11 5.20 6.15 8.36 38.p1
25 5.09 6.29 59.53 30.38 9.47 3.38 27.86 33.[/6
35 6.89 4.64 92.96 28.45 12.28 2.61 43.87 3171
50 9.78 3.27 145.25 26.51 16.57 1.93 71.46 29/59
Moyenne 5.19 9.16 63.99 3232 9.47 | 4.48| 31.13 35.10

En observation générale, il apparait clairementlguedeur ACP-DCT est la plus performant
en termes de PSNR et qualité d'image visuelle retcoite. Les images reconstruites selon la
méthode proposée (DCT, ACP-DCT) sont illustréedesuFigures IV.4 et IV.5.

Pour les valeurs du taux de bits supérieur a 3 lapgualité visuelle des images reconstruites
par DCT et ACP-DCT est presque identique. A I'aeild¥est trés difficile de remarquer la
différence malgré que le PSNR donné par ACP-DCTerawilleur que celui donné par la
DCT.
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Figure IV. 4 Comparaison entre les résultats de I'applicatiorad2CT sur I'image de test

avec cinq différentes valeurs de seuillage TH=(},2b, 35, 50].
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(e) TH=50, PSNR29.59, CR=16.57

Figure IV. 5 Comparaison entre les résultats de I'applicatiorad®CP-DCT sur I'image de
test avec cinq différentes valeurs de seuillage [bH0, 25, 35, 50].
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Considérons maintenant un deuxieme scénario oupphgae la transformation DWT sur
image de test. Dans la littérature scientifigiley’y a pas une ondelette qui soit meilleure
gu’'une autre, tout dépend de I'application utilis@ans certains cas, l'ondelette la plus
simple (Haar) sera optimale. Pour d’autres apptioat ce sera le pire des choix possibles.
Pour cela nous avons utilisé trois difféerents typ@emdelettes sur I'image multispectrale de
test. Les Tableaux IV. 2 a IV. 4 présentent les RSBR,bpp obtenues sur I'image de test.
Pour cette image, on a obtenu un taux de compre€dto minimum et maximum de l'ordre
de 1.6 et 13.59, pour les différents types d’orttiede ainsi que pour un nombre de bit égale a
8 bits de quantification linéaire dans le cas ocddage ATRE, Huffman et le bloc de codage
sans perte sont utilisés. Un prétraitement (ACR)effectué sur I'image de test par une
projection d’espace originale vers un autre esgaceomposantes principales, le taux de
compression maximale varie entre 3.27 et 23.48ndel seuillage, le type d’ondelettes (Haar,
db2, sym4) et le nombre de décomposition (Nd=38, &,4).

D’aprés les tableaux (V.2 a IV.4) nous remarquqoe les PSNR obtenus par ACP-DWT
sont meilleurs que ceux obtenus par la DWT et pela tout les taux de compression utilisés.
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Tableau V. 2 Résultats obtenues en utilisant I'ondelette “Haar’

Nd=1
Méthodes DWT ACP-DWT
TH CR bpp MSE PSNR CR bpp MSE PSNR
5 1.60 20.02 4.10 42 3.27 9.80 3.24 43.03
10 2.11 15.13 12.96 37.00 4.22 7.57 8.18 39.00
25 3.41 9.39 55.01 30.73 6.69 4.78 33.10 32.11)3
35 4.12 7.77 90.64 28.56 8.16 3.9p 56.05 30.64
50 5.06 6.32 157.57 26.16 10.36 3.09 97.76 28.p3
Moyenne 3.26 11.73 64.06 32.89 6.54 5.83 39.67 34.77
Nd=2
5 1.74 18.43 6.58 39.95 3.95 8.10 5.62 40.64
10 2.36 13.57 16.16 36.05 5.16 6.20 9.99 38.14
25 4.60 6.95 65.88 29.94 8.65 3.70 31.65 33.13
35 6.21 5.16 104.81 27.93 11.21 2.85 51.21 31.p4
50 8.71 3.67 165.00 25.96 15.08 2.12 84.87 28.84
Moyenne 4.72 9.56 71.69 31.97 8.81 4.59 36.67 34.36
Nd=3
5 1.88 17.012 13.64 36.78 4.42 7.25 13.61 36.[79
10 2.53 12.66 21.47 34.81 5.7§ 5.53 15.08 36.85
25 4.95 6.46 70.45 29.6% 9.76 3.28 36.19 32.54
35 6.90 4.64 111.46 27.66 12.74 251 53.27 30,87
50 10.29 3.11 176.12 25.6f 17.11 1.87 86 2879
Moyenne 531 8.78 78.63 30.91 9.96| 4.09 40.83 33.07
Nd=4
5 2.33 13.73 48.31 31.2¢ 5.31 6.02 44.86 31.p1
10 2.72 11.77 47.87 31.33 6.19 5.17 38.21 3231
25 5.24 6.10 76.73 29.2¢ 10.32 3.10 46.52 31.45
35 7.23 4.42 118.63 27.39 13.28 241 64.14 30,06
50 10.89 2.94 181.03 25.5% 18.24 1.15 92.Y6 28146
Moyenne 5.68 7.79 94.51 28.979 10.68 3.69 57.30 30.78
[ o]
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Tableau IV. 3 Résultats obtenues en utilisant I'ondelette “db2”

Nd=1
Méthodes DWT ACP-DWT
TH CR bpp MSE | PSNR CR bpp MSE|  PSNR
5 1.76 | 18.22| 459 | 4151 3.55 9.2 3.08 43.32
10 238 | 13.43| 13.17| 36.9 4.48 714 750 39.38
25 387 | 828 | 49.72] 31.1¢ 7.27 440 31.32 3317
35 456 | 7.01 | 7895 29.14 8.89 360 5281  30.90
50 540 | 592 | 13431 26.8 1129 283 9128 2853
Moyenne 359 | 1057 | 56.15] 33.12 7.10] 540 | 37.19 | 35.06
Nd=2
5 1.90 | 16.81] 7.27| 3953 4.48 714 5.3B 40.46
10 2.68 | 11.93| 16.63] 35.9: 5.72 560  9.10 38.54
25 5.44 5.88 | 60095 30.28 9.76 328 2829 3361
35 7.30 438 | 9359 2841  12.66 253 4579 3152
50 10.02 | 3.19 | 142071 2661 17.06  1.88 7569 2984
Moyenne 5.47 8.44 | 64.10| 32.15 9.94] 4.09 | 32.84 | 34.77
Nd=3
5 2.11 15.19] 15.42] 36.25 5.85  5.47 1352  36.82
10 2.91 10.99| 2231 3465 6.7 477 14929 3658
25 5.89 543 | 65.63  29.96 1128 284 3327 32p1
35 8.21 390 | 10042 2811 1475 217 4708 3132
50 1197 | 2.67| 15408  26.25 1998 1.60 7500 2933
Moyenne 6.22 7.64 | 7157 31.04 11.71 3.37 | 36.99 | 33.39
Nd=4
5 256 | 1252] 31.92[ 33.09 6.17 510 4889 31.p4
10 3.07 | 10.41] 33.16] 32.92 7.06 4H3 4881  31p9
25 6.20 | 51624 7433  29.42 12.06 2.65 4914 3122
35 8.70 | 3.676] 10527 27.91 1580  2.03 5702  30/57
50 1257 | 25460 159.28  26.11 2149  1.49 8105  29/04
Moyenne 6.62 6.86 | 80.78] 29.89| 12,52 | 3.18 | 56.88 | 30.67
(o)
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Tableau IV. 4 Résultats obtenues en utilisant I'ondelette “Sym4’

Méthodes DWT ACP-DWT
TH CR bpp MSE | PSNR CR bpp MSE PSNR
Nd=1
5 1.83 17.45 4.72 41.39 3.63 8.80 3.01L 43.35
10 2.54 12.58 13.20 36.92 4.63 6.91 7.51 39.37
25 4.10 7.81 45.78 31.52 7.58 4.2p 30.92 33.23
35 4.74 6.75 71.33 29.60 9.3 3.4p 51.26 31.03
50 5.50 5.81 122.31 27.26 12.07 2.65 87.41 28.71
Moyenne 3.74 10.08 51.47 33.34 7.4 5.20 36.02 35.14
Nd=2
5 1.98 16.19 7.46 39.40 4.7Q 6.8 5.48 40.74
10 2.88 11.10 16.62 35.92 6.01 5.33 8.92 38.63
25 5.93 5.40 57.52 30.53 10.58 3.04 27.43 33.75
35 7.91 4.05 86.62 28.75 13.69 2.34 44.02 31.69
50 10.66 3.00 129.59 27.01 18.15 1.76 71.51 29.59
Moyenne 5.87 7.95 59.56 32.32 10.62 3.86 | 31.47 34.88
Nd=3
5 2.15 14.91 15.91 36.11 5.92 5.40 14.29 36.58
10 3.10 10.32 21.81 34.74 6.88 4.65 14.43 36.54
25 6.47 4.94 62.08 30.20 12.21 2.62 31.82 3317
35 8.93 3.58 93.50 28.42 16.04 1.99 4560 31.64
50 12.85 2.49 141.79 26.61 22.07 145 7089 29162
Moyenne 6.70 7.25 67.02 31.22 12.61] 3.22 | 35.31 33.49
Nd=4
5 2.68 11.92 39.75 32.14 6.32 5.06 40.35 32.p7
10 3.28 9.77 38.98 32.22 7.35 435  31.37 33.1.7
25 6.77 4.73 68.13 29.80 12.89 248 38.84 32.p4
35 9.33 3.43 98.82 28.18 16.85 1.90 54.06  30.7p92
50 13.59 2.35 146.60 26.47 23.48 1.36 79.07  29.1506
Moyenne 7.13 6.44 78.46 29.76) 13.38 3.03 48.92 31.47
[ o)



Chapitre IV Etude comparative

Pour une meilleure illustration des résultats olbsagpar les deux méthodes DWT, ACP-DWT
et les différentes fonctions d’ondelettes on caldalmoyenne de PSNR et la moyenne de CR
pour les quatre valeurs de nombre de décomposition.

Les Figures IV. 6 et IV. 7 représentes les résltatenues de la moyenne-PSNR et
moyenne-CR pour les deux méthodes DWT et ACP-DWdcdes difféerents nombre de
décomposition (Nd = 1, 2, 3 et 4) ce qui nous pérteeremarquer que le meilleur rapport
PSNR-CR est celui de I'application de 'ACP sumldage brute, le niveau de décomposition
est 3 et le type d’'ondelette “Sym4”, tandis queroindre est celui sur I'image brut (sans
I'application de I'ACP), la décomposition 1 et igé d’ondelette est “Haar"”.
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Z 20 4
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Figure IV. 6 Les performances de compression en termes de larmeyde PSNR en

fonction de type d’ondelettes et nombre de décoitippgle I'image de test Khenchela.
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Figure IV. 7 Les performances de compression en termes de larmeyde CR en fonction

de type d’ondelettes et nombre de décompositidiindage de test Khenchela.

Pour valider notre approche ACP-DCT ou ACP-DWT (Riest le type d’ondelette “Sym4”),
nous avons fait une étude comparative avec deukadés récentes: JPEG et JPEG2000.

Cette comparaison est illustrée dans le Tableaht V.

Tableau IV. 5 Les performances mesurées (PSNR-moyenne, CR-moyenm@pliquant
'approche ACP-DCT, ACP-DWT, JPEG et JPEG2000.

Méthodes CR bpp MSE PSNR
ACP-DCT 9.47 4.48 31.13 35.10
ACP-DWT 12.61 3.22 35.31 33.49

JPEG 22.86 1.92 198.87 25.89

JPEG2000 13.09| 7.35| 105.30 32.15

D’aprés la comparaison entre les quatre méthodess pouvons conclure que I'utilisation de
'analyse en composante principale, et la DCT ouD®dr I'image satellite de Khenchela

donne de trés bons résultats.
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IV. 4. Conclusion

Rappelons que I'un des objectifs de ce mémoireleestomparaison entre les différentes
meéthodes de compression. Cette derniére est codsidémme étant un outil essentiel dans
la chaine de traitements des images satellitalMess avons utilisé deux normes standard a
base de la DCT (JPEG) et la DWT (JPEG2000).

Dans ce chapitre, nous avons proposé deux alga#thda compression basée sur la DCT et
la DWT. Apres diverses applications, nous avonstzaé que algorithme hybride (ACP-DCT
ou ACP-DWT) donne des meilleurs résultats par rdpjes normes JPEG et JPEG2000.
Nous avons pu montrer que l'algorithme proposé baséin changement d’espace (I'analyse
en composantes principales) plus propice a la cesspn, par I'intermédiaire d'une DWT

est mieux adapté a la compression d’'images satellit
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Conclusion générale

Dans ce travail, nous avons étudié différentes ot de compression d’images
multispectrales satellites. Dans le premier chapiious avons étudié les méthodes de
compression sans pertes et avec pertes d’inforngatio

La compression sans pertes est généralement ue @ de compression qui est lié aux
propriétés statistiques de I'image. Cette méthaulesiste a enlever la redondance dans les
données juste nécessaire pour représenter l'intagjge redondance est directement liee a la
prédictibilité des éléements constituants de I'imaga compression sans perte identifie les
éléments constituants de I'image et exploite lemucsure pour réduire la quantité des
données. Une élimination simple de la redondancdgpeompression sans perte ne fournit
pas une représentation suffisamment compacte plusieprs applications. Ainsi, pour
obtenir une compression plus élevée, quelques nmEtons seront négligées par la
compression avec perte.

La compression avec perte est généralement réealsée le domaine fréquentiel par des
meéthodes basées sur les transformées discrétes.six@ulards sont adoptés par beaucoup de
systemes, la norme JPEG qui est basée sur la D@Thetme JPEG2000 qui est basée sur les
ondelettes. Dans ce travail, nous somme intérgs@€ses techniques de compression des
images satellites par transformées, en particdens le deuxieme chapitre nous avons
présenté une transformation basée sur la DCTrairtae JPEG.

Dans le troisieme chapitre nous avons étudié lanigoe de compression des images
satellites par la transformée en ondelettes, ensuiius avons présenté une application
intéressante est la norme JPEG2000. L'objectif elée cnorme est d’apporter, en plus des
nouvelles fonctionnalités nécessaires aux applinathouvelles sur les images satellites, une
nette amélioration de la qualité de reconstruaties images par rapport a la standard JPEG.
Dans le quantieme chapitre, une contribution aépsuir la création des techniques basées sur
la DCT et la DWT, un prétraitement des donnéesirmlgavec I'utilisation de I'analyse en
composantes principales (ACP), ainsi que des naxveacodeurs adaptatifs sans perte. Les
résultats que nous avons obtenus par ces apprschemeilleurs par rapport a ceux obtenus
par JPEG et JPEG2000. Les résultats obtenus, Eggpbcation des approches ACP-DCT et
ACP-DWT sur I'image de test Khenchela, ont monar@ggande capacité de compression tout
en préservant la qualité a un seuil trés acceptable

Par ailleurs, de nombreuses pistes sont possilolas gméliorer et développer de nouvelles
solutions dans le domaine de la compression degassatellites.

» Utilisation d’autre méthode de prétraitement desndes.
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Application d’'une autre méthode de réduction paeneple l'intelligence artificielle
(SVM-Support vector machine).

Utilisation de notre méthode basée sur la DCT dDWAT dans différents domaine tels
gue : Cryptage, Tatouage numerique, la compressilgo.

L’optimisation des coefficients d’ondelettes edisdint les algorithmes génétiques.
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