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Résumé

Résumé

Ces derniéres années ont vu une demande croigsauntda transmission et le stockage de
haute qualité des images satellites. Pour satstas besoins, il y a eu des études tres riches
et beaucoup d’efforts de recherche dans le dontinia compression des données.

Il existe deux types de compression: Compressios parte et avec perte, nous focalisons
notre attention en particulier sur la compressivacaperte. Le prétraitement des images et
I'utilisation des transformées sont recommandésr meu genre de compression. Dans ce
contexte, nous avons proposé une méthode de camprebasée sur la projection des
données dans l'espace en composantes principal€®)(Ala transformée en ondelette,
seuillage, un quantificateur linéaire et codages ggerte qui constitué : codeur ATRE, bloc de
codage sans perte et le codeur Huffman. Comme dditéde la compression d’'images
multispectrales par la DWT dépend du type dondeleattilisée, plusieurs familles
d’'ondelettes a support compact sont étudiées dtuémsm D’autre part, nous étudierons une
méthode heuristiqgue adaptée a notre algorithmeod®wiession pour 'objective de contrdler
la qualité de I'image reconstruite.

Les résultats que nous avons obtenus, apres ldagiomusont assez satisfaisants du point de
vue amélioration de performances du codeur (rapparhal sur bruit créte, taux de
compression, nombre de bit par pixels) par rapptatnorme JPEG 2000.

Mots clés: Compression des images multispectrales, DWT, AGHEG 2000, Energie,
Quantification, ATRE, Huffman.




Abstract

Abstract

In recent years have been increasing demands dairahsmission and data storage of high-
quality satellite images. To meet those needsethave been very rich studies and several
research efforts in the field of data compression.

There are two types of compression: lossless caame and lossy compression. In
particular, we focus our attention on the lossy poession. The pretreatment of images and
use of transforms are recommended for this typmwofpression. In this context, we proposed
a compression method based on the projection ofiéhe in the new space of components
analysis (PCA), the wavelet's transform, threshaidia linear quantifier and the lossless
encoding consisting: ATRE encoder, lossless engobliock and Huffman encoder. Since the
quality of multispectral image compression by DWAT highly dependent on the type of
wavelets, several families of compactly supportedelets are studied and evaluated. On the
other hand, we study a heuristic method adaptedutocompression algorithm for the
objective of controlling the quality of the recanstted image.

The results obtained after the simulation are featisry from the point of view of
improvement encoder performance (signal to noie peak, compression ratio, number of
bit per pixel) compared to the standard JPEG 2000.

Keywords: Multispectral image compression, DWT, JPEG 2000APE@nergy, linear
quantification, ATRE, Huffman.
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Introduction générale

Suivant I'évolution générale des technologies, d@fvation de la terre par les satellites
(téledetections) fournit des données de plus en pilécises, détaillées, mais aussi complexes.
Au cceur de ce mémoire nous avons utilisé les imaggisspectrales. Avec I'apparition de la
télédétection, des satellites d’observation offrégulierement un grand nombre d'images, de
données et d’informations inaccessibles depuilleLs télédétection est devenue ainsi une
discipline tres importante, car elle est désormai®util d'aide a la décision trés précieux et
indispensable pour la gestion des ressources tiesd$].

L’extraction des informations depuis les satelliéss liée a 'amélioration des capteurs, crée
de nouvelles problématiques. La quantité importafitdormation générée par ces capteurs,
la forte redondance entre ces informations et larntgnce des détails requiert un systeme de
compression adapté.

Il existe deux types de compression : Compressanms erte ou la reconstruction des
données est identique a I'original mais le tauxa®pression est tres faible et la compression
avec perte ou le taux de compression est tres éleigavec perte d’'information. Dans le but
d’atteindre des taux de compression élevés nowadisoas notre attention en particulier sur la
compression avec perte. L'utilisation des prétraérts des données et des transformées est
recommandée pour ce type de compression [2-4].

Le prétraitement d’espace de couleurs permet unepssion plus efficace, car
information est principalement concentrée dansptemier plan. Nous pouvons, donc,
comprimer plus efficacement les plans qui resteans le cas des images a haute résolutions
et les images satellites multispectrale, I'imagatiemt plus de trois plans, donc on a besoin
d’autres méthodes de changement d’espace qui deguas de trois plans. La projection en
composantes principales (ACP) [5], permet de camnéerla plupart de la quantité d’énergie
dans le premier plan, ce qui permet de compre$eacment les images satellites. Donc en
peut considérer que I'analyse en composantes pales est une méthode de prétraitement
tres importante pour la compression des imagesspedirale.

Pour une application donnée, le choix d’'une tramséz en particulier dépend de la quantité
d’'image dans le processus de compression et denplexité de calcul. Le but est de trouver
une transformée qui ferait concentrer I'énergiel’oieage dans le plus petit nombre des
coefficients avec une complexité de calcul raisbimaDans la littérature scientifique Il

existe plusieurs types de transformée pour I'objectle la compression des images, telles
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gue : la transformée basées sur la DCT (Discretmn€olransform) [6], JPEG-DCT [7].
D’autres méthodes plus récentes, basées sur Edraree d’ondelette telles que : JIPEG2000
[8], EZW (embedded coding using zerotrees of wdveteefficients) [9] ou SPIHT (set
partitioning inhierarchical trees) [10], etc., Letlprincipale de toutes ces algorithmes est
d’obtenir un taux de compression élevé avec unétgsatisfaisante de I'image reconstruite.
L’objectif de ce travail est d’étudier des systémescompression d'images satellites a base
de transformées satisfaisant un bon compromis @nterix de compression (CR) (ou nombre
de bit par pixels bpp) et le rapport signal surtbetéte (PSNR) pour une utilisation dans la
transmission ou I'archivage. La technique de tramsée choisies dans notre mémoire pour la
compression des images satellites est la transéomligcréte en ondelettes (DWT). Nous
avons considéré quatre familles d’ondelettes, @tk Daubechies, ondelettes Symlets,
ondelettes biorthogonales et ondelettes biorthdgenaéversibles. Ainsi, nous analyserons
tout d’abord I'impact du prétraitement des imagasla compression, puis la compression par
la DWT. En conséquence, le choix de type d’ondeldd nombre de décomposition et le
nombre de bits de quantification sont étudiés a@indre un bon taux de compression et un
rapport signal sur bruit créte acceptable. Finatgmeur résoudre le probléme de controlé la
gualité d’image reconstruite, un algorithme adaplt& compression des images basée sur une

meéthode heuristique (recherche tabou) pour conle@RSNR d’avance est présenté.
L’organisation générale du mémoire est déecriteessdus :

Le chapitre lest consacré a la présentation des différents tjjomages (binaires, niveaux de
gris, couleur et les images satellites) et aussini@ions générales sur la compression des

images avec perte et sans perte.

Le chapitre Il nous étudierons la transformation en ondelette aes types (continue et
discrete), et nous présenterons quelques famillemddlettes (Daubechies, Symlets,

biorthogonales et biorthogonales reversible).

Le chapitre Il traite deux parties. Dans la premiere partie néuslierons I'impact du
prétraitement des images satellites, dans la deexigartie, nous présentons une nouvelle
méthode de compression des images satellites lbadé projection des données dans un
autre espace en composantes principales ACP, tsfarmée en ondelettes (DWT), la
compression sans perte, appliqué sur deux imagkispactrales (Khenchela et Lac Mono).




Introduction générale

Le chapitre IV est consacré a la discussion des résultats obtémes.eétude comparative

présente les differentes méthodes de compressitiseées dans notre travail (méthode
proposée et la norme JPEG 2000). L'influence depedt de prétraitement, le choix de
I'ondelette, la quantification et leur nombre despfoptimisation de seuillage sont discutés et

interprétés.

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

perspectives.




Chapitre 1

Geéneralités sur la compression
des inages
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l.1. Introduction
L’image est un support d’information trés performat comme on dit : une image vaut plus
gue mille mots. Vu lI'importance de I'image, et lagde quantité d’'information qu’elle peut
contenir, le monde s’intéresse de plus en plusrafie et tends vers I'universalisation de son
utilisation. En effet, 'image a touché plusieumshines de notre vie : la médecine, la météo,
la télécommunication, la cartographie, la géologie, [11].
Pour utiliser les images numériques, il faut commeri les fichiers dans lesquels elles sont
enregistrées. L'image consomme une quantité imijpresante d’octets quand elle est
numérisée. Pour remédier a ces contraintes, iargy’une solution : comprimer les images.
Les chercheurs ont imaginé de nombreuses méthedasnapression [12].
L’idée de base de la compression des images agddéee 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 [11].
Nous allons dans ce chapitre présenter quelquénsdbndamentales de I'image numérique
puis nous donnons les types de codage, on peirglist deux types de codage : codage sans
perte et avec perte.

l.2. Image numeérique
L'appellation « image numérique » désigne toutegané&essin, icbne, photographie...)
acquise, créée, traitée et stockée sous formerbinai
Une image numérique est constituée de Pixels. Ngoeeiou digital : les informations sont
codées sous forme chiffrée. Un pixel est cara&grés un rapport des couleurs Rouge, Vert,
Bleu (RVB). Par exemple, si pour chaque couleua@b6 niveaux (2 puissance 8 niveaux),
le point constitué de trois couleurs aura 256x256x2 16 777 216 couleurs possibles. On dit

gue la couleur est codée sur 24 bits (3 fois § bitsa une profondeur de couleur de 24 bits.

I.3. Les caractéristiques d’une image numérique
» La dimension : Elle correspond a la largeur et hauteur que vairgge occupe sur
votre écran. Celle-ci s’exprime en pixels.
La dimension d'une image correspond aux mesurege(ax longueurs) d'une image

numérique par exemple 4608x3072 px. Habituellenmentommence par donner la




Chapitre | Généralité sur la compression des images

largeur. Les dimensions d'une image numérique nejamais données en dpi, cm ou

inch mais toujours en pixels.

20px

Figure I. 1 La dimension d'une image.

> Lataille : Il s'agit également d’une notion de surface, celleorrespondant a la taille
du document une fois imprimé. Elle s’exprime enauren pouces.

> La résolution : Cela correspond a la quantité de pixels qu’il yua @ne longueur
donnée. Cette valeur s’exprime en bpp (nombre dpabipixel). Plus cette valeur est
élevée, plus la densité de pixels est important@les Iimage a du détail. La
résolution d’'une image numérique définit le degeédétail de I'image. Ainsi, plus la

résolution est élevée, plus la restitution est lewié.

» Histogramme
Un histogramme est une courbe statistique indiquantpartition des pixels selon leur
valeur. Il représente la distribution des interssii@u des couleurs) de limage. C'est un outil
fondamental du traitement d'images, avec de trasreuses applications.
L’objective de I'histogramme est, diminuer les ere de quantification, comparer deux
images obtenues sous des éclairages différentencare pour mesurer certaines propriétés
sur une image, on modifie souvent I'histogrammeespondant [13] (voir figure 1.2).

» Luminance
La luminance est une grandeur correspondant arlsagsen visuelle de luminosité d'une
surface. Une surface trés lumineuse présente ume liaminance, tandis qu'une surface
parfaitement noire aurait une luminance nulle. Lnamce ou brillance d’'une image est
définie comme la moyenne de tous les pixels dealjen Pour augmenter la luminance, il
suffit de décaler I'histogrammelg(i, j)=I(i, j)+b. Dans les deux images représentée dans la

figure 1.3, seule la luminance est différente [14]
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Figure I. 2 Exemple d’histogrammes pour une méme image.
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Figure I. 3 Histogramme représentant la répartition lumineusealimage, (a) I’histogramme

de I'image original, (b) I'image originale, (c) I$togramme décalé, (d) luminance modifie.
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» Le contraste
Le contraste caractérise la répartition lumineusaalimage. Visuellement il est possible de
l'interpréter comme un étalement de I'histogramraduinosité de I'image.
Cas particuliers pour une image en noir et blanc :

v" Pour un contraste nul, 'image observée est intégrant grise.

v Pour un contraste maximum, chaque pixel de I'imezgjesoit noir soit blanc.

» La profondeur
La profondeur des couleurs, dont l'unité est legdat pixel (bpp), est un terme utilisé en
informatique décrivant le nombre de bits utilisésipreprésenter la couleur d’un pixel dans
une image.
Une plus grande profondeur de couleurs, ce quisséeeun plus grand nombre de bits,
permet une plus grande échelle de nuances daosuesurs:

v' 32 bits/pixel = 1,07 milliards de couleurs.

v 24 bits/pixel = 16,7 millions de couleurs.
v 16 bits/pixel = 65 536 couleurs.
v

8 bits/pixel = 256 couleurs.

> Le poids d'une image
Le poids d'une image se détermine en fonction de deux parametres: dimensions,
profondeur. Le poids de I'image est alors égal @isaension multipliée par sa profondeur.
Par exemple, pour une image 640x480 en vraies wau{@rue colors):

v" Nombre de pixels (dimension) : 640 x 480 = 307200.

v' Poids de chaque pixel (profondeur) : 24 bits ={&tsc
Le poids de I'image est ainsi égal a : 307200 x2%600 octets.

» Contours et textures
Les contours représentent les frontiéres entrelgsts de I'image, ou la limite entre deux
pixels dont les niveaux de gris représentent ufiérdnce significative, Les textures décrivent
la structure de ceux-ci. L'extraction de contounsiste identifier dans I'image les points qui

séparent deux textures différentes.
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1.4. Types d'image
[.4.1. Image binaire
C’est une matrice ou ses éléments ne peuvent grendr deux valeurs O et 1. Les zéros
représentent le noir et les uns représentent teblaeur codage et leur décodage peuvent étre

faits directement vers la base 2.

Figure I. 4 Une image binaire.

[.4.2. Image d'intensité (niveau de gris)
Une image d’intensité est une matrice dans laquelizque élément est un nombre réel

compris entre 0 et 255.

Figure I. 5 Image en niveaux de gris.
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1.4.3. Image couleur RVB (rouge vert bleu)
L’image couleur est formée par les trois couleuisaires, le rouge, le vert et le bleu. Pour
présenter la couleur d'un pixel il faut donc donr&ernombres. Qui correspondent au
lintensité des trois couleurs de base. Pour chacdes couleurs primaires, la valeur
s’exprime dans un intervalle entre 0 et le maximwui, est soit 1, soit 100%, soit 255

(codage sur 8hits).

Figure I. 6 Image couleur.

I.4.4. Imagessatellitesmultispectrales
Les images acquises par satellite offrent une pets@ unigue de la terre. La caractéristique
principale des images traitées par un satellitéeestgrande taille.
Une image multispectrale est une image qui regr@lgseurs plans d’image appelés bandes
spectrales, ayant un nombre de D bandes est deusians la figure I. 7. Les composantes du
vecteur X sont les valeurs du niveau de gris deslpiqui se trouvent dans la méme position

dans les différentes bandes. La matrice X estmemnsion D, et le nombre de ces vecteurs est

égal a la résolution de la bande. X
D

Pixel (),

X3 Plan D

X2

/Plan(
ixel (),
X ./Planz

Pixel (,j),
Plan -

Figure I. 7 Image multispectrale.

[ ]
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Une image multispectrale est celle qui capture desnées d'image a des fréquences
spécifigues a travers le spectre électromagnétifjaes. longueurs d’'ondes peuvent étre
séparées par des filtres ou par l'utilisation diimsents qui sont sensibles aux longueurs
d’'onde particulieres. Imagerie spectrale peut pé#ree l'extraction d’informations

supplémentaires de I'ceil humain ne parvient paaplucer avec ses récepteurs pour le rouge,

le vert et le bleu.

I.5. Format d’'images
Un format d’image comprend en général un en-téiecqatient des données sur I'image
(taille de I'image en pixels par exemple) suivies dwnnées de I'image. La structuration des
données est différente pour chaque format d’'imlgexiste plus d’une cinquantaine de types
de formats d’'image. Pour chacun d’entre eux lactiration des données et les attributs sont
différents. La standardisation d'un format d'imagermet de régler [I'utilisation, la
divulgation et la production de logiciels et dedvaare compatibles avec le format standard.
Le plus populaire de ces standards est le JPEGt @boto Expert Group), il a été créé vers la
fin des années 80. JPEG uitilise les principaux medé/ants : baseline, lossless, progressive
et hiérarchique. Le mode baseline est le plussatilil supporte le codage avec perte
seulement. Le mode lossless est moins populane supporte pas le mode avec perte.
JPEG2000 est le dernier standard ISO/ITU-T powollage des images fixes, est basé sur la
DWT, la quantification scalaire, la modélisation dantexte, le codage arithmétique et
I'allocation débit post-compression.
Le JPEG2000 (Joint Photo Expert Group 2000) posdeddonctionnalités supplémentaires
par rapport au format JPEG. La résistance aux miest une caractéristique particuliere du
JPEG2000. Apres le codage entropique plusieurstésies de contrdle sont insérés dans le
flux de bits. Cette démarche est faite pour synukew les informations, limiter la taille du
segment et éviter la propagation des erreurs.
Un autre avantage important du JPEG2000 est la @ssipn par région d’intérét (ROI). Ceci
permet d’avoir des taux de compression différerassdcertaines régions de I'image. Les
zones importantes peuvent étre compressees quaspsees et les zones moins importantes
avec un fort taux de compression. Le format JPE@ 28t basé sur un systeme d'ondelette
qui permet une compression plus importante toyiréeervant la qualité de I'image (la perte
de la qualité est imperceptible a I'ceil).
Malgré ses nombreuses fonctionnalités, le JPEGZii¥3ede quelques inconvénients. I

nécessite entre deux et six fois plus de cycle€RE que JPEG et il n’est pas indiqué pour
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les machines avec faibles ressources, la pluparagpareils numériques (appareils photos,
caméscopes, téléphones portable, etc.) et leddtgymui capturent et traitent les images sont
au format JPEG. L'algorithme JPEG est beaucoup sncaémplexe et il peut étre implémenté
en hardware [15, 16].

Il existe deux types bien distincts de compressica compression sans perte et avec pertes.

l.6. Compression sans perte
La compression sans perte utilise des algorithmaescgmpressent les données sans les
dégrader. Autrement dit, aprés la décompressionddesées, celles-ci sont identiques a
celles utilisées pour la compression.
Ces algorithmes sont utilisés pour compressertypes de données : des données textuelles,
des images, du son, des programmes, etc.
Voici quatre méthodes principales de compressias parte :

* Le codage de Huffman.

* Le codage arithmétique.

* Le Run-lenght encoding ou RLE

» Codage différentiel.

[.6.1. Codage de Huffman
Le codage de Huffman est un algorithme de commeste données sans perte. Le codage de
Huffman utilise un code a longueur variable poyrésenter un symbole de la source (par
exemple un caractére dans un fichier). Le codedésrminé & partir d'une estimation des
probabilités d'apparition des symboles de sounceode court étant associé aux symboles de
source les plus fréquents.
Un code de Huffman est optimal au sens de la ptuste longueur pour un codage par
symbole, et une distribution de probabilité connDes méthodes plus complexes réalisant
une modélisation probabiliste de la source permettéobtenir de meilleurs ratios de
compression [17].
Le principe du codage de Huffman repose sur latioréa'une structure d'arbre composé de

nceuds. La figure 1.8 représente un exemple de eodfag message.
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Figure 1. 8 Arbre binaire de Huffman.

[.6.2. Codage arithmétique
Le codage arithmétique est un codage entropiquiséun compression de données sans
perte. Il permet une meilleure compression queotiage de Huffman, sauf lorsque tous les
poids pour les feuilles/nceuds/racines de l'arbrelaféman sont des puissances de 2, auquel
cas les deux méthodes sont équivalentes.
Le codage arithmétique est un code a longueurblari{ges symboles ne sont pas représentés
par un méme nombre de caractéres). Il encode Isagesn le représentant par une étiquette
unigue représentée par une fraction binaire arpdetiaquelle nous obtenons le code binaire
pour la série de symboles a encoder. Chaque ceragtassociée une probabifitéelle que
0<p<l. Le message sera alors le résultat de la divisimtessive dans l'intervalle [0,1];
chaque élément étant inséré dans l'intervalle spoedant au dernier élément. La figure | .9
représente ce concept.
Malgré cet avantage, il ne fut que peu utilisésmar implémentation était trop complexe; des
meéthodes d'implémentation furent finalement trogvedors que la compression par

dictionnaire commencait a devenir populaire.
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0.490 0.5460
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Figure I. 9 Exemple de codage arithmétique pour I'alphahet {a,a,,a3} ayant les
probabilitésp(a;)=0.7 ;p(az)=0.1 ; etp(ag)=0.2. La génération d’étiquette est faite pour la
série de symbolefay, ay, ag,..}.
1.6.3. Codage par plage (Run length Encoding)

L'algorithme RLE (Run-Length Encoding) est un aione extrémement simple permettant
de diminuer l'entropie de données. Le principe isbasa détecter les répétitions et a les
encoder differemment. En pratique, une chaine éépe&tt encodée sur deux octets: le premier
annonce le nombre de répétitions; le second indijoaractere a répéter [18].
Par exemple, la chaine "aaaaaaaa" peut étre cBdée "
Le probléme est bien évidemment qu'un fichier negammant aucune répétition aura une taille
deux fois plus importante que l'original. En praig on encode les répétitions sur trois
caractéres: le premier est un caractére spéciguadt la présence d'une répétition; le second
indique le nombre d'occurrences et le troisiemelaur a répéter.

"a#6ibc#5de"”, ce qui représente une compressi@3 o,

1.6.4. Codage différentiel
Le codage différentiel (appelé aussi compressidia)dest une techniques de compression de
données sans perte consistant a transformer dege®mpar la série des différences entre
données successives. Ce type de codage est pargoutnt efficace lorsque les données sont

stockées avec leur historique, comme le font Igiels de gestion de versions.
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1.7. Compression avec pertes
La compression avec pertes utilise des algorithogquescompressent les données en les
dégradant. Les algorithmes de compression avee @omt utilisés pour compresser des
données graphiques, audio et vidéo. lls ne pountréitee appliqués sur des données textuelles
ou sur celles d'un programme au risque de les eghidibles ou inexécutables.
Voici deux méthodes utilisées pour la compressi@t pertes :

* La quantification.

» Latransformationtfansformée en cosinus discrete, transformée eeleibe).

[.7.1. Quantification

Par définition, I'opération de quantification petmume transcription des données depuis un
espace de taille “infini” constitué par exemple tlensemble des nombres flottants, ou de
taille trés importante, vers un espace contenanbhambre limité de coefficients [19]. La
quantification fait partie de plusieurs méthodescdenpression d’'image. L'objectif est de
réduire la taille des coefficients de facon qudecedduction n’apporte pas de dégradations
visuelles a I'image [20].

Plusieurs familles de quantification existent geltravaillent soit coefficient par coefficient,
soit par groupe de coefficients. Dans le premisraraparle de quantification scalaire, et dans
le second cas la méthode est la suivante : onealfonjointement un vecteur-représentant a
cet ensemble de coefficients. On parle alors dag®edle type vectoriel. Le choix de ces
représentants vectoriels ou scalaires et leur tiépar a donné lieu a de nombreux

algorithmes de quantification [19].

[.7.1.1. 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 réelle x, a une autre valeur q qui appdaréenn ensemble fini de valeurs. La valeur q
peut étre exprimée en fonction de la troncatureséé : soit par I'arrondi supérieur, I'arrondi

inférieur, ou I'arrondi le plus proche [17].

[.7.1.2. Quantification vectorielle
La quantification vectoriell&Q-(Vector Quantization) a été développée par GeethGray

et elle fait aujourd’hui I'objet de nombreuses pedions dans le domaine de la compression
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numerique [21]. Le principe de la quantificatiorctggielle est issu du travail de Shanon qui
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 X; =(x;,j =1.k) un vecteuX, =(y;, | =1.k) =Q(X; ) ce vecteuly; etant choisi

parmi un dictionnaire (code book) de taille fini& VQ produit de meilleurs résultats que la

SQ néanmoins |&Q nécessite un codage complexe et de grandes apdeiiméemoire [20].

[.7.2. Compression par transformation

Les méthodes par transformation figurent parmi tlshniqgues de compression les plus
employées, elles n'agissent pas directement soagé numérique dans sa représentation
canonique, mais sur le domaine de sa transformiées germettent d'obtenir des taux de
compression élevés tout en conservant une bonrgégd@nage. Ce sont des méthodes qui
font appel successivement a plusieurs principesotepression. Elles sont utilisées par des
standards internationaux pour le codage des imageset de la vidéo (JPEG et MPEG). En
général, les schémas de codage par transformatimhvisent I'image de taille NxN en sous-
images de taille plus petite avant de faire subich@acune de ces sous-images une
transformation. L’'objectif de ces transformationst elouble: Il s'agit de décorréler les
données, c'est-a-dire d'obtenir des coefficiersssfiormés moins corrélés que les pixels de
I'image d'origine ; Concentrer I'énergie sur un hoerréduit de coefficients, les coefficients
ayant une valeur plus importante aux basses frégsequ'aux hautes fréquences. Dans ce
cas, on obtiendra une compression effective enntdiitement les coefficients des basses
fréquences, et grossierement, voire en supprinesoefficients des hautes fréquences. On
peut citer entre autre :

» Latransformation de Fourrier (DFT).

» Latransformation en Cosinus Discrete (DCT).

» Latransformation par ondelettes discrétes (DWT).

.8. Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté les notierlsntage numérique et ses différentes
caractéristiques (pixel, dimension,...etc.) ainsi tpgeedéfinitions sur les codages sans perte
d’'informations (réversible) et avec pertes d’infations (irréversible).

Dans le chapitre suivant, nous allons présenteetumde sur la transformation en ondelettes.
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Chapitre I Transfoergn ondelette

I.1. Introduction
L'intérét que présentent de nombreuses transfopoas comprimer linformation est de
projeter le signal ou I'image sur une base de fonstorthogonales, c’est-a-dire de distribuer
I'énergie de ce signal sur des composantes déeesréntre elles. Il existe de nombreuses
transformées orthogonales dont les propriétésrdiffé. On peut citer la transformée de
Fourier (DFT), la transformée en Cosinus (DCT)Samus (DST) qui sont les plus connues et
les plus utilisées.
La transformée en ondelette définie par Y. Meyerdetemarié est une transformation
orthogonale qui admet la non-stationnarité, eltebeéan localisée en fréquence et en temps et
peut étre obtenue par un algorithme rapide.
Pour présenter la transformée discréte en ondgletteus débutons ce chapitre par une
définition d’ondelettes, un rappel des conceptbase reliés a la transformée en ondelettes
(ondelette mere, ondelette continue, ondelette retis Par la suite, les fonctions
d’ondelettes, les fonctions d’échelles, les barfilttes, 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 goasentés. Finalement, I'application de

la DWT sur les images.

1.2. 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 Il. 1 La différence entre une onde sinusoidale et udelette.
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La transformée en ondelettes est similaire a lastcamée 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 transform@eondelettes qui utilise des fonctions
localisées a la fois dans I'espace réel et darspdiee de Fourier. De maniere générale, la

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

+00

Fab)=[f () (apy (¥l (I1.1)

-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 mathéuatiqui décompose un signal en
fréequences en conservant une localisation spatizesignal 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

Tewps Temps

Figure Il. 2 La transformée en ondelettes.
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11.3. Ondelette mére
L'analyse en ondelettes adopte une fonction detyme d’ondelettes connue sous le nom de
“ Ondelette mére Cette Ondelette mere génere un ensemble detitmscde base connues
sous le nom “Ondelettes enfantes” par des trdiwmgia et dilatations récursives. La définition

de I'ondelette mére est donnée par la formule siéva

¥(a,b) :%w[%j (11.2)

Ou:
e aFacteur de dilatation «Echelle».
* b Facteur de translation.

* ((a,b) Ondelette mere.

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

1 L . L . . R
» — Facteur de normalisation de I'énergie afin queidma transformé ait la méme

Ja

énergie a toutes les échelles.
La transformée en ondelettes continues (CWT) esdrséble si I'ondelette mere vérifie la

condition d’admissibilité suivante [22]:

j4d|w( ) W< Foo (11.3)
Si ¢ vérifie la condition ci-dessus, alors I'ondeletst dite admissible. On peut remarquer

gue la condition d’admissibilité impose nécessagstue I'ondelette soit de moyenne nulle
[22]:

F‘”(t)dtzo (11.4)

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

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

11.4. Transformée en ondelettes discréte
La transformée en ondelettes continues (CWT) astnole en prenant le facteur d’échellet

le pas de translatiom dans I'ensemble des nombres réels. Ce type dsfdramation ne peut
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étre effectué dans la pratigue que de facon apmaiiie, et il y a toujours, en fait, une

discrétisation du calcul, qui est opérée [23].

La transformée en ondelettes discrete (DWT) estiypgte pour surmonter le probléme de

redondance de la CWT, Cette redondance mobilisegnaede quantité de ressource de
calcul. La transformée discrete en ondelettes (DWAL) contraire, fournit suffisamment

d’'information, tant pour I'analyse que pour la reswuction du signal original. Ceci en un

temps de calcul notablement réduit. Jean Morlebrandilé des bases construites par une

discrétisation dyadique de ces parametres sur tel@suivant:

:2_j

2 | (I1.5)
b=k2™

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

L’ensemble des fonctions d’ondelettes analysargemns donc :

I
Y(ap)(t) :%w(ﬂjw(j,k)a) =22y (2't-k) (1.6)

a

La transformée en ondelettes discrétes (DWT) dienetionf(t) est donc en fonction deetk,

au lieu dea etb, respectivement, et entraine un ensemble de cegiffs d’ondelettes (détail) :

+o00

D(jk) = .[f(t)(//(j’k)(t)dt (11.7)

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 :

+00

Ak = J'f(t)w(j,k)(t)dt (11.8)

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
détails.

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

Les fonctions d’ondelettes (détail) et d’échellapproximation) établissent un algorithme de

décomposition multi-résolutions. La fonction d’ofetee est orthogonale a la fonction

d’échelle a un indice d'échelle particuliéfe Ainsi, les informations contenues dans les
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coefficients d’approximation d’'un indice d’échejlae sont pas répétées dans les coefficients
d'ondelettes. Les fonctions d’approximation a umliée d'échelle donnée peuvent étre
reconstruites en utilisant la fonction d’approxiroatet les coefficients de détails. On dénote

le vecteur d’entré®, les vecteurs d’approximatia®, et les vecteurs de détaids

Nd
fOZANd+sz (”9)

j=1
avecNd niveaux de décompaosition.
La figure Il. 3 représente un exemple de la fomctae décomposition de I'équation
précédente a 3 niveaux de décomposition. Pourclanstruction du signal, on procede de
maniére inverse, on additionne les coefficientsppfaximation et de détail de nivegu
(1=1,2,..Nd) puis on additionne les coefficients d’approxiroatide niveay-1 et ainsi de

suite, comme montré ci-dessous:

Ay = A3+ D3
/:zzﬁz:glz (1.10)

fo=Ag+D3+Dy+ Dy

ffffffff ! - \\
/f \\
! ~
e __E___, S, S
! . - I ] . - I
: Approximationl . Détails|
oo e e e L
A
A
y
———————— s b
- I \
Niveau2 r------- - . .
________ ! // e
// \\\
! \
[ __ 4
--- -- . I, .- :
i Approximation2 . Détails2 |
:______________Jl 1 1
/A\
PN
________ !
! . ] F b
; Niveau3d r------- - L, N
________ ' # ~
.
/’ \\
o ~
B a_____
) r 1

>
S
=
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=
=
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-3
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]
T~
o
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@
(Y]

Figure Il. 3 Procédure de la décomposition d’'un signal en 8aux.

La transformée en ondelettes discretes (DWT) eserdee un outil tres polyvalent de
traitement de signal, aprés l'introduction de lprésentation multi-résolutions des signaux

basée sur la décomposition en ondelettes en 1a8ph&e Mallat a mis en avant une
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certaine catégorie de décompositions en ondeléfigsre 1l. 4), qui peuvent étre réalisées
numériquement en un temps tres court, paredransformée 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
I'ensemble discret des coefficients des deux §ltlea premiere étape est la phase d’analyse
(transformation en ondelette), pour la reconstanctie signal, il faut donc une deuxiéme

étape qui est la phase de synthese.
Analyse Synthés:

Filtre pass-bas Décimatior Interpolatior Filtre pass-bas

» h 20 feeioiin] 12 o h

v

V)

f‘
N

Filtre pass-heut  Décimatior Interpolatiol Filtre pass-hau

\ 4
«)

A 4

21 fe-cbeoi| 12

Figure Il. 4 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 [24-27].

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 discrete a une
dimension des colonnes.

La Figure II. 5 représente la décomposition d'umade (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
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(Nd=1). Le premier banc de filtres est utilisé poutrensformation niveau ligne et les deux

autres bancs de filtres sont utilisés pour la frangation niveau colonne. Le filtre passe-bas
ﬁ(n) et le filtre passe-haufj(n) sont convolués avec I'image d’entrée niveau lignes
chaque sortie des deux filtres est suivie d'unendgtion d’'un facteur de 2. Les deux sous-
bandes résultantes niveaux colonnes vont aussc@teoluées 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 {Dtertical (DW), et diagonal (DB).

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

Figure Il. 5 Processus d’analyse multi-résolution a deux dino@sspour une itération

(nombre de décomposition égal a 1).

La phase de synthése (transformation inverse) pounombre de décomposition égal a 1
nécessite trois bancs de filtres (deux filtres edsss identiqueh n( gt un filtre passe-haut
g(n) pour la reconstruction) et trois sommateurs, corpréeenté dans figure Il. 6.

Dans la figure Il. 6 les quatre sous-bandes ddesdd la phase d’analyse (la sous-bande
d’approximation et les trois sous-bandes de détadst interpolées d'un facteur de 2 puis
convoluées aux filtres correspondant en paralléds.sorties des filtres sont sommées deux a

deux, la sous-bande d’approximation avec les sanslds de détail horizontal, détail vertical
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et détail diagonal. A ce niveau, les deux sous-bamésultantes vont aussi étre interpolées et
convoluées aux filtres correspondants en parakgldinalement sommées pour donner

'image reconstruiteg/(n,m).

Interpolatior  Filtre pass-bas

Ai(n,m) — 12 » N

. Interpolatior Filtre pass-bas

r'\>T2 » h
N

Interpolatior Filtre pass-hau

DHi;(nm) —>» 12 > 9 v

e

DVi(nm) —>» 12

\4

Interpolatior Filtre pass-hau

p 12 > Y

(D
NP

g Lignes

DDy(nm) —» 12

\4

Colonne

Figure Il. 6 Processus de synthese multi-résolution a deux dilmes pour une itération
(Na=1).

1.5. DWT dans la compression d'images
Pour la conception d’'un systéme de compressionadjgs a base de la DWT on doit prendre
en considération les points suivants:
% Image de test.
% Famille d’'ondelette.
+«+ Ordre et longueur du filtre.

+«» Nombre de décomposition.

[1.5.1. Image de test
La qualité des systemes de compression d’imagemfastncée par le contenu de I'image
(texture, contours, ...). Le choix d’'une image pas tests de compression d’'images est un

probleme fondamental. Dans ce mémoire, nous avuoisia’utiliser deux types d’'images, la
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premiere image est I'image de la ville de Khenchmla contient quatre bandes spectrales
(Rouge, vert, bleu et Infrarouge) et la deuxiemagemest Lac Mono a haute résolution qui
possédent sept bandes spectrales.

[1.5.2. Famille d’'ondelette
Il existe une infinité des fonctions d’ondelettesrqe que toute fonction oscillante localisée
est une ondelette mére possible. Toutefois, ellespossédent pas toutes des propriétés
intéressantes. Aussi, de nombreux spécialistesodéglettes ont construit des familles
d’'ondelettes possédant certaines propriétés rerableg Parmi ces familles, les ondelettes de
Haar sont les plus simples, mais elles ne sonbjmaslocalisées. Daubechies a construit des
ondelettes a support compact qui permettent dsetildes filtres de taille finie. Les différentes
familles d’ondelettes sont utilisées selon leugpétés 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 a une fonationdelette/, une fonction d’échelle,

et un banc de filtres discrets a deux canaux€fiimsse-bas et passe-haut) utilisés en phase

d’analyse et de synthése.

[1.5.2.1. Ondelette de Haar

L'ondelette de Haar, ou fonction de Rademacherumstondelette crée par Alfred Haar en
1909. On considere que c’est la premiere ondetett@ue. Il s’agit d’'une fonction constante
par morceaux, ce qui en fait I'ondelette la plus\@e a comprendre et a implémenter.
L'ondelette de Haar peut étre généralisée par ama@ppelle le systeme de Hard.
La fonction-mére des ondelettes de Haar est uraifomnconstante par morceaux:

1 siO<x<1l/2
Y(x)=9-1si1/2<x<1 (1.12)

0 ailleurs
La fonction d’échelle associée est alors une fongpiorte:

1 siO<xx<1

11.12
0 ailleurs ( )

(U(X):{

Les deux fonctions sont représentées dans la fijuteLes filtres utilisés dans la phase
d’analyse et dans la phase de reconstruction kastrés dans la figure 11.8.
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Haar Haar
15 1.5
1t 4
05} i, T ]
= L il ™
g0 =
05F e
051 e
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0, .
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0 0.2 04 0.6 0.8 1 0 0.2 04 0.6 0.8 1
x x

Figure 1. 7 Fonction d’ondelette et fonction d’échelle de Haar

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

08 08
]
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06 1 04r
05 1 02
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0.2 1 0.4 B
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0 0.8
1 11 12 13 14 15 1.6 17 1.8 19 2 1 11 12 13 14 15 1.6 17 1.8 19 2
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Figure Il. 8 Filtre passe-bas et filtre passe-haut pour lagdaalyse et de synthese.

[1.5.2.2. Ondelette de Daubechies
Nommeées d’apres leur créatrice Ingrid Daubechies,ondelettes de Daubechies sont une
famille d’ondelettes orthogonales définissant wamdformée en ondelettes discréte (Figure
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Il. 9), caractérisées par un nombre maximal de nmésndissipant pour un support donne.

Pour chaque type d’ondelette de cette classeisteeMne fonction d’ondelette et une fonction

d’échelle (appelée aussi ondelette mére) qui gamégeanalyse multi-résolution orthogonale

(Figure II. 10).

Filtre passe-bas (Analyse)

08

06}

ﬁljr;}

04F

02r

L
25
n

Filtre passe-bas (Syntheése)

Rfn)

02 L L L I I
2

Daubechies

%)

qin

efnl

Filtre passe-haut (Analyse)

-
0.5
| l
H
Y . . . . .
1 15 2 258 3 38 4
n
Filtre passe-haut (Synthése)
1 T T T
4
05F
0
‘ l
05 I 1 I 1 .
1 145 2 245 3 34 4

#)

. 9 Filtre passe-bas et filtre passe-haut pour lagdaalyse et de synthese.

Daubechies

08

06r

04F

0.2

0

02F

0.4

0

Figure II. 10 Fonction d’ondelette et fonction d’échelle de Dexties 2 (db2).

28

——

'



Chapitre I Transfoergn ondelette

[1.5.2.3. Ondelette de Symlet
Elle constitue la famille d’'ondelette approximativent symétriqgue. Proposé par Daubechies

comme une modification de la familleNlolont les propriétés des deux types sont similaires

Symlet4 Symlet4

9

%)

Figure Il. 11 Fonction d’ondelette et fonction d’échelle de Sst#l

Les coefficients des filtres passe-bas et passesoat représentés dans la figure suivante :

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

09

08 - il

07t | T
06 b 0 T @

0st g ¢

03f B

02r B

01f B

0.1

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

09

08 - il

07p 4 I
06r ) 0 -] T

0sf B g

Rfn)

04 B

efnl

03f B
02r B

01 -
4 I
0 ]

0.1 L
1 2

o]
r A

4 [ 6 7 8 1 2 3 4 ] 6 T 8

Figure Il. 12 Filtre passe-bas et filtre passe-haut pour lagbd&amalyse et de synthése (type
d’'ondelette est Symlet4).
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[1.5.2.4. Ondelette biorthogonale

Ondelettes biorthogonales soulignons tout d’aborte des analyses multirésolutions
orthogonales sont un cas particulier des analysdfirésolutions biorthogonales. Dans la
pratique, les ondelettes orthogonales présentegtamd intérét car elles facilitent I'inversion
de la transformée, la famille d’ondelettes orthales et a support compact est la plus
intéressante, les filtres étant a réponse imputgha finie ce qui facilite leur implémentation
(discrete), I'orthogonalité permet d’avoir une bentgualité” de reconstruction du signal,
cependant les ondelettes orthogonales ne sontypasrgjues et introduisent des distorsions
lors du changement de base, pour palier a ce pnahlies ondelettes biorthogonales ont été
proposées, de plus elles présentent une certasoeiptesse” par rapport aux ondelettes
orthonormales, en effet, la base permettant I'a®a(@écomposition) n’est pas la méme pour
la synthese (reconstruction), d’ou des conditionsnm strictes pour la construction des
ondelettes [28].

Nous nous sommes intéressés dans ce mémoire atgmes d’'ondelettes biorthogonales

(réversible rbio4.4 et non réversible bior4.4) résgentées dans les figures 1. 13 a ll. 16.

Ondelette biorthogonale réversible (rbio4.4) Ondelette biorthogonale réversible (rbio4.4)

9

%)

Figure Il. 13 Fonction d’ondelette et fonction d’échelle de vbib

Filtre passe-bas (Analyse) Filtre passe-haut (Analyse)
T T T 04
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R !

S 4 02r

03f . 04l

06k

08F
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Figure Il. 14 Filtre passe-bas et filtre passe-haut pour le typedelette rbio4.4.
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Figure Il. 16 Filtre passe-bas et filtre passe-haut pour le typedelette bior4.4.
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[1.5.3. Ordre et longueur du filtre
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. Nax@ns cing familles d’ondelettes a support
compact, les ondelettes de Haar, les ondelettd3adbechies, les ondelettes de Symlet les

ondelettes biorthogonales réversibles, et les ettesl biorthogonales.

Tableau Il. 1 Répartition de la longueur des filtres dans laillandes ondelettes.

Filtre/Ondelettes Haar Daubechies| Symlet BiothogonalBiothogonal
réversible

Ordre 1 N N NN, NaN:

Longueur 2 2N 2N -- --

Le tableau Il. 1 présente la relation entre 'oretéa longueur du filtre pour les cing familles
des ondelettes. On peut voir que I'ondelette derHsa 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.

Pour la famille des ondelettes biorthogonales ettlhbgonales réversibles, le numéro qui
accompagne le nom de I'ondelette indique I'ordrefitie utilisé dans la décomposition du
signal (Nd) et I'ordre du filtre utilisé lors de la reconsttion (Nr) respectivement. Comme on
peut le remarquer dans les fonctions des ondelditeghogonales et biorthogonales
réversible (voir les figures Il. 14, Il. 16 et kbteau 1l. 1), la longueur des filtres passe-bas et
la longueur des filtres passe-haut utilisés dandéleomposition et la reconstruction sont
différentes. Elles doivent étre déterminées poaqak type de filtre.

Donc on peut distinguer les ondelettes par un nomeprésente la famille des ondelettes et

un numéro qui indique l'ordre du filtre.

[1.5.4. Nombre de décompositions
La qualité de compression est déterminée par lebrorde décompositions de I'image. Le
nombre optimal de décompositions de I'image perdi@toir une valeur du PSNR la plus
élevée dans une large bande de taux de comprgssionun certain ordre de filtre. Apres
avoir décomposé I'image et récupére les coeffisiatd la transformation en ondelettes, la
compression peut étre achevée par I'éliminationaesdficients inférieurs a un seuil donné

(seuillage).
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1.6. Application de la DWT sur les images

La transformée en ondelettes est utilisée pouralam® des composantes images pour
différents niveaux de décomposition. Ces niveauxi@somposition contiennent un nombre
de sous-bandes, composées chacune de coefficiemtgdégrivent les caractéristiques
horizontales et verticales de I'image originale. ttansformée en ondelettes sont permises
seulement des décompositions de puissance 2 sdasria d’une décomposition dyadique.
On passe d’'un niveaNd-1 aNd par un filtrage passe-bas et passe-haut sous téidmngs
d’un facteur 2 sur les lignes puis sur les colon@mque sous-bande représente I'activité du
signal dans les différentes bandes de fréquencéféaedtes résolutions spatiales. Sur un
niveau (Nd=1), on obtient une décomposition de I'image ec@aposante principale (bande
A;) et trois composantes de détails qui représereantdétails horizontaux, verticaux et
diagonaux de l'image. Si le nombre de niveaux dm®lutions spatiales est Nd, on a alors

3xNd+1 sous-bandes différentes.

A, IDH,
A,| D
A]_ DH]_ 2 2 DH]_ DV2 DD2 DHl
> A D, > > >
DV, DD, DV, DD, DV, DD,
_— L

Figure Il. 17 Transformée en ondelettes.

Dans notre cas, la transformée est calculée awdillees de Daubechies : Haar et db2,

biorthogonales: bior4.4, biorthogonales réversilsldo4.4 et Symlet : sym4.

100 200 300 400 500 600 YOO 8OO 900 1000 1100 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100

() (b)
Figure Il. 18 Décomposition d’une image en ondelettes en ureniv@) Haar, (b)
Daubechies (db2).
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100 200 300 400 500 600 700 60O 800 1000 1100 100 200 300 400 500 600 700 60O 800 1000 1100

© (d)

100 200 300 400 500 600 700 GO0 900 1000 1100

(€)

Figure 1l. 19 Décomposition d’'une image en ondelettes en uranivg) bior4.4, (d) rbio4.4,

(e) sym4.

1.7. Conclusion

La transformée en ondelettes est un outil d’angbysssant permettant la représentation des
fonctions dans une base bien localisée en espaer #tquence offrant les avantages de
'analyse de Fourier et s’affranchissant des inémients du manque de localisation de cette
derniere.

La transformée en ondelettes présente de nombrentages dans le domaine du traitement
du signal et de I'image. L’analyse par ondelettesa limite plus a I'image telle qu’elle nous

apparait, mais permet I'étude des objets préseamts timage a différentes échelles, elle
permet de réduire la redondance pour améliorerolapcession d’'une image, elle peut

€également extraire les informations importantestte, contours, etc.) contenues dans une
image et aussi de réduire le bruit contenu dammatje. C’est un outil puissant de

transformation de I'image qui permet de «prépatémage afin de faciliter le traitement

envisageé.
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Par ailleurs, les ondelettes ont eu un grand swtaes les domaines de traitement de signal et
d'image et sont devenues un outil privilegié podusgurs applications tel que la
compression, le tatouage, la segmentation,... et@ alors envisagé a I'exploiter dans le

domaine de la compression des images satellites.
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Chapitre 1l Compression des images satellites

[lI.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 actuegitautilisées a bord des satellites dérivent
des techniques employées pour la compression démag sol [29].

Dans ce chapitre, nous faisons part de nos reckerblibliographiques qui vont nous
concerner par la suite. La premiere partie estéded I'introduction au domaine de la
compression d'images multispectrales. Ensuite, @budierons I'algorithme de prétraitement
ACP et plus particulierement I'avantage de cetteéhode sur la décorrélation spectrale et
nous avons confirmé ces avantages par une étudgéégee. Dans un deuxieme temps, nous

avons proposée une méthode de compression dessisagdites

[1.2. Compression des images multi-spectrales

L’observation de la Terre depuis I'espace s’esbadid faite en monochrome, principalement dans
le domaine militaire avec une récupération physigies films. Les capteurs électroniques
présentant des avantages évidents pour la récigrédss images se sont tres vite développés.
est ensuite apparu que I'observation de la mémeesaeplusieurs longueurs d’onde permettait
une meilleure exploitation des données. Un trésdyraombre de capteurs multispectraux se sont
ainsi développeés, le premier étant Landsat au dédsitannées 70. Pour permettre la formation
d'images aux couleurs naturelles, I'observation aets souvent faite dans les trois couleurs
usuelles (rouge, vert et bleu) dans le procheriofige. Cette derniére bande est particulierement
intéressante pour I'observation des vegétaux guune réponse spectrale forte dans ce domaine a

cause de la présence de chlorophylle [30].
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Figure Ill. 1 Image multispectrale.
L’évolution naturelle des capteurs d’images a canadlacquisition non pas d’'une, trois ou
guatre bandes spectrales mais plutét de plusiemtsioes (Figure 1ll. 1).
L’'ajout de bandes spectrales permet d’augmentepdevoir discriminant des données
acquises (Figure lll. 2). On peut ainsi arriverifiédencier deux matériaux possédant une
couleur identique a I'ceil. Par exemple, une pemtwerte et une feuille qui ont la méme
couleur, i.e. la méme réponse spectrale dans lgerda vert et le bleu, ne pourront pas étre

différenciées a I'ceil, I'ajout d’autres bandes spdes permettront de faire la différence.

(a)

(d)
Figure Ill. 2 Méme scene dans diverses bandes spectralesien4®g8 6641m (b), 712xm(c)

et 121hm(d). Il existe une grande ressemblance entrarlages, mais les différences

contiennent beaucoup d’information.
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La chaine de traitement des images satellite @sésentée sur la Figure Ill. 3. Un satellite
acquiert les images par balayage en défilant autdairla Terre. Les informations
géométriques sur le satellite (orbite, altitudedit@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 premiergesde 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 décompressemintages, 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 trédserides 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 dim&tion, 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 Ill. 3 Chaine de traitement des images satellites.
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[11.3. Prétraitement des images satellites

Une étape de prétraitement essentielle dans laplasompression des images satellites est
la décorrélation entre les coefficients des pixes.dépendance existante entre chacun des
pixels et ses voisins (la luminosité varie trés geun pixel a un pixel voisin) traduisent une
corrélation trés forte sur Iimage. On essaie ddactirer partie de cette corrélation, pour
réduire le volume d’information en effectuant un@@tion de décorrélation des pixels. La
décorrélation consiste a transformer les pixelgaunk en un ensemble de coefficients moins
corrélés, c’est une opération réversible. Une goiutés intéressent pour la décorrélation des

données est I'analyse en composantes principaléB)A

[11.3.1. Analyse en composantes principales
L’'analyse en composantes principales (ACP ou PCAamglais), est une méthode de la
famille de l'analyse des données et plus généralemie la statistique multivariée, qui
consiste a transformer des variables liées entes éllites « corrélées » en statistique) en
nouvelles variables décorrélées les unes des a@essnouvelles variables sont nommées
«composantes principales». Elle permet au pratideenéduire le nombre de variables et de

rendre l'information moins redondante.

[11.3.2. Décorrélation spectrale

Afin d’optimiser la compression des images multitpdes, une étape de décorrélation est
souvent utilisée. Il a été montré que l'utilisatide I'ACP est I'un des moyens les plus

efficaces pour la décorrélation spectrale [31]. Pamotre cas, nous utilisons I'ACP en

l'appliqguant sur I'image multispectrale original@ivant la dimension spectrale. Comme

résultat, nous obtenons une nouvelle image multdbadans une nouvelle espace de
projection de la transformée dans lequel la caticdlades composantes de la transformation
est réduite. Les bandes dans le domaine de |gdrarée sont triées par valeurs décroissantes
en fonction de la variance (ou en fonction des walgropres). Apres la décorrélation par

ACP nous pouvons compresser I'image résultantdetaa appliquant notre stratégie de

compression.

L’Analyse en Composantes Principales peut étre idér&® comme une méthode de

projection qui permet de projeter les images oalgnvers un autre espace tel qu’'un

maximum d’information soit conservée sur les preasalimensions.
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La représentation du nuage de points sur chaque giienage multispectrale originale
(Figures IlIl. 4 et IIl. 6) et aprés I'applicatior dACP (Figures Ill. 5 et lll. 7), pour les deux
images satellites Khenchela et Lac Mono.

Lors de l'utilisation de 'ACP on cherche a remmades images originales fortement
redondantes, par des images synthétiques. ACPeebkavhntage d’étre non corrélées ou
orthogonales entre elles. La Figure lll. 4 montne weprésentation du nuage de points sur
image de Khenchela du phénomeéne de colinéarite ées quatre plans originale, les points
représentant les observations se placent pres@ateexent sur une droite. La représentation
des deux plan 1 et 4 est non colinéaires, on ramad@ns cette figure les points sont moins
alignés et donne une meilleur représentation deaéks. Les courbes obtenues avant et apres
I'application de l'algorithme de I'analyse en corspate principale sur la deuxiéeme image

multispectrale Lac Mono sont représentée dansitpsds lll. 6, et lll. 7.

Image originale-khenchela

300 " " 300

200

Plan 2
Plan 3

100+

300
Plan 1 Plan 1
300 T : 300

300

Plan 4
Plan 3

300 300

Plan 2

Flan 4
Flan 4

100 200 300 100 200 300
Plan 2 Plan 3

Figure Ill. 4 Représentation du nuage de points sur les diff@ans d'image
multispectrale originale de Khenchela.
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Analyse en composantes principales (ACP)-khenchela
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Figure Ill. 5 Représentation du nuage de points sur les diff@ans d'image

multispectrale en analyse en composante princgekehenchela.
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Plan 2
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Image originale-Lac Mono
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Figure lll. 6 Représentation du nuage de points sur les difféq@ahs d'image

multispectrale originale de Lac Mono.

43

——
| —



Chapitre 1l

Compression des images satellites

Figure Ill. 7 Représentation du nuage de points sur les diff@ans d'image
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[11.3.3. Etude énergétique
Pour démontrer I'efficacité de I'ACP dans le dongadte compression, on mesure I'énergie
dans chaque plan de I'image originale et 'imageespapplication de 'ACP, premierement
on calcule I'énergie totaléEl) de I'espace originale ou I'espace en composaiesipales

par I'expression suivante :

M

2 2%00)° (I1.2)

P
k=1i=1 j=

ET=

[y

OuN, M est la dimension de I'image, lBnombre de plans de I'image multispectrale.

Ensuite on calcule I'énergie de chaque pl&p)(par la relation suivante :

(I1.2)

Cette mesure est réalisée sur deux images multigfeecLa premiére image satellite est
'image de la ville de Khenchela et le deuxiemel'@stage de Lac Mono (voir Figures 111.8 a
1.11).

Les figures Ill. 8 et Ill. 9 représentes les vatede I'énergie en fonction de I'espace originale
et la projection en composantes principales (CPR,CP3, et CP4) de la ville de khenchela,
la composante principale est classée selon leurriapce décroissante. La premiere
composante (CP1) contient une information plus irigmte que la derniére CP4.

Dans notre cas le nombre de variablespedt pour la premiére image de Khenchelg=1l
pour la deuxieme image (Lac Mono), aprés I'applicatde ACP en construit un nouvel
ensemble, appelé score, ldeariables K<p) qui contiennent la plupart des informations. Pour
la projection de I'image de khenchela vers deuxetisions K=2), la premiere composante
contient 92.96% et la deuxieme contient 6.53% itéofmation, pour les deux composantes
CP1 et CP2 la variabilité cumulée est 99.49%. Rawdeuxieme image multispectrale, on
trouve la variabilité cumulée entre les deux prentemposantes principale est 97.41%

d’'information (Figure Ill. 11).
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Image Originale

Plan 1, Energie 26.188 %

N8

Plan 2, Energie 26.1742 %

N

Figure Ill. 8 L’énergie sur les quatre plans de I'image origirt@henchela.

Analyse en composantes principales (ACP)-khenchela

CF 1, Energie 92.9598 % CP 2, Energie 5.5266 %

3

CP 3, Energie 0.46252 % CP 4, Energie 0.051096 %

Figure Ill. 9 L’énergie sur les quatre plans de I'image de Khelechpres I'application de
l'algorithme de PCA. CP P (P=1:4): la projectiors di®nnées en composantes principales de

plan P de 'image satellite.

46

——
| —



Chapitre 1l Compression des images satellites

Image Originale
Plan 1, Energie 10.9246 % Plan 2, Energie 4.4303 % Plan 3, Energie 10.2373 %

Plan 4, Energie 11.84596 % Plan 5, Energie 40.3132 % Plan &, Energie 8.1015 %

Flan 7, Energie 14.1435 %

Figure Ill. 10 L’énergie sur les sept plans de I'image de Lac Mawant I'application de

I'algorithme de PCA. Plan P (P=1 :7): espace odfgirde plan P de I'image satellite.

Analyse en composantes principales (ACP)
CP 1. Energie 30.7098 % CP 2, Energie 6.6987 % CP 3, Energie 1.4326 %

CP 4, Energie 0.95192 % CP 5, Energie 0.13836 % CP 6. Energie 0.052966 %

CP ¥, Energie 0.015681 %

Figure Ill. 11 L’énergie sur les sept plans de I'image de Lac Mapres I'application de
I'algorithme de PCA. CP P (P=1:7): la projectiors d®nnées en composantes principales de

plan P de I'image satellite.
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[11.4. Compression des images satellites
Lorsque I'on utilise des techniques de compressigr pertes, l'utilisation de mesures de
gualité est indispensable pour I'évaluation desfoperances. Le probleme majeur dans
I'évaluation des techniques de compression avelepeéside dans la difficulté a décrire la
nature et 'importance des dégradations sur I'intagenstruite [32, 33].
Un probleme intéressant en traitement numériquenatje est la restauration d’'images
compressee [34], notre probleme consistera dorécdpérer une image proche de I'image
originale a partir d'une image compressée pour nels proposons un algorithme utilisant
deux types de stratégies de compression a savoimi@ression avec perte et la compression
sans perte.

[11.4.1. Méthode proposeée
On présente dans cette partie 'approche proposeéela compression des images satellites.
Cette compression et reconstruction des imagedspedtrale est présentée dans les Figures
[ll. 12 et Figure Ill. 13, avec une projection ddase originale vers ACP, cette projection

permet une compression plus efficace car I'inforamaest principalement condensée dans le

premier plan.
Image originale Image compresseée
—»| ACP » DWT (—»Seuillage—»| Quantification—p| Codage sang_,

perte

\ |Découpag
i | enblocs codage

v
>
_|
X
m
v
W
S
o
o
c
v
T
c
=
3
o
5

Figure Ill. 12 Schéma globale de la compression des images padtiale.

Image compressée Image reconstruite
—»| Deécodage | | Déquantificatio Transformée ACP inverse—»
sans perte DWT inverse
— L .
7 1
i Bloc du Découpag| !
' | Huffman |—| codage |—»| ATRE » enblocs ||
| inverse inverse inverse inverse :
1
1 1

______________________________________________________

Figure Ill. 13 Schéma globale de reconstruction des images medtisie.
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%+ Soustraction :

Une soustraction de la valeur moyenne sur chagae st appliguée sur l'image
multispectrale originale, ceci mene a une imagensituite a valeur moyenne nulle.

% Analyse en composantes principales :

Une projection de données dans un autre espacereposantes principales. Nous avons
appligué cette méthode de compression avec etl'#dbB, afin de confirmer que I'espace
ACP est meilleur espace adapté a la compressioimagges multispectrales.

% La transformation en DWT :

Cette étape est dite phase de compression pafamnaasion. Les images multispectrales
subites premierement une transformation en ondsletin utilisant cinq type de DWT et un
nombre de décomposition (Nd=1, 2, 3 et 4). On obti®nc des sous-images "détails", et une
image approximée pour chacune. Une fois la décoitposterminée, on assemble
approximation et les détails (DH, DV, DD) corresmlant a chaque niveau de
décomposition.

« Seuillage :

Si les coefficients obtenus aprés la DWT est iefé@s ou €égaux a TH, ces coefficients mis a
zéro, sinon méme valeurs. Plus le seuil TH estéélplus le taux de compression est grand,
mais une distorsion d'image importante est inélétgbn varie le seuil TH de 5 jusqu’a 50,
TH=5, 10, 25, 35, 50).

+« Quantification :

Les vecteurs de coefficients non nuls sont en suigatifieés par un quantificateur linéaire de
différents nombre de bits (8, 9 bits), I'objectd dette quantification est de réduire le nombre
de bits nécessaires a la représentation des deafSqour codage de I'image multispectrale.
La quantification QNZDWT des coefficients XDWT namnls (XNZDWT) est effectuée

selon I'équation suivante :

XNZDWT- XNZDWT,;,

x (2NPits=1 _ 9) (111.3)
XNZDWT,,, — XNZDWT,i,

QNZDWT= {1+

Pour un nombre de bits égal a 8 bits QNZDWT estienonhdes valeurs sur un intervalle entre
1et127.

| | Représente I'arrondi des valeurs de QNZDWT.

XNZDWTin valeur minimale d&XNZDWT

XNZDWT,ax valeur maximale d¥NZDWT

p nombre de bits de quantification.
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La déquantification se fait selon :

_ QNZDWT-1

da =" oNbits1 ) X (XNZDW oy = XNZDWTip) + XNZDW i, (I1.4)

Ou Xqyq est le coefficient reconstruit.
+ Codage sans perte :
L'étape du codage est décrite comme suit :

» Deécoupage en blocs :
L’'ordonnancement des coefficients constituant patrdnsformée en ondelettes représente
une étape primordiale dans notre stratégie de amseun proposée. La littérature
spécialisées du domaine évoque plusieurs “Scarirdagrbes a savoir :

Scan de : Hilbert, zigzag, Regazzoni, lexicograpjd-’entrelacement de bits [35].

. 2 3 4 @ s 7 . 2 3 4 @ s 6 7

2 T : — : T | 2 T | T : — !

E] R s R 3 et < et

—_ e _ 1
S—— e f—— | S— - f———————

L e S TR e SO B S s RS o SR

T o -l - - ] e T e
g g

Figure Ill. 15 *“zig-zag scan”.
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. 2 3 4 @ 5 7 : 2 3 4 @ 5 7
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Figure Ill. 16 Courbe proposée par Regazzoni.

4 ®

4 @ s

Figure Ill. 18 L’entrelacement de bits.

Dans la littérature le scan le plus utilisée egtzag scan, pour cela nous avons utilisé ce
dernier scan mentionné précédemment dans notrethlge de maniére a avoir le meilleur

résultat en termBSNRCRexploité pour chaque sous bande de la transforméadelettes.
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L'image est découpée dans notre approche suivamioiebre de décomposition de la
transformée en ondelettes, chaque sous bande feieots d’'ondelettes est parcourue en
Zig-zag et toutes les sous bande sont parcourwesssivement depuis les grandes échelles
jusqu'aux fines échelles comme illustre la Figulle 19 (exemple de découpage pour un
nombre de décompositiofld=1). Un codage sans perte tire avantage du fait lgae
coefficients d’ondelettes de plus grande amplitadet surtout concentrés aux plus grandes
échelles.

sous bande A sous bande DH

>

sous bande DV sous bande DD

Figure 1ll. 19 Exemple de découpage en bid=1.

» TRE classique :
On appliqgue sur chaque sous bande dondelettesodeuc TRE classique qui permet
d’encoder de maniére efficace les longues suitedes répétitives, alors toute suite de zéros
est remplacée par un couple comme [S] ou S estisgeéros.
Les coefficients quantifiés non nuls (QNZDWT) sontés chacun par un nombre entier non
négatif de largeur égalbits-1. Selon la formule (111.4), il est tout a faitciée de remarquer
que le QNZDWT minimum prend la valeur 1, cependanQNZDWT maximum est de

valeur 2NPs™1 _1 dans I’intervalle[],z'\'bits"l —1] .

Nous ajoutons‘z'\'bits'1 a chaque coefficient QNZDWT. Donc chaque QNZDWf ceslé par

un code TRE ddlbitsdans I'intervallelz’\'b“s‘l +1,2Nbits -1]_
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Il est a noter que I'étape de seuillage produitubeap de séries de zéros. Chacune est

remplacée par un seul code TRENHts 1 et prend des valeurs dans I’interva{ﬂ,@“bits‘lj.

» TRE adaptative :

On applique le codeur TRE sur les sous bandes dlettds siN; x M; < 2NPis~1 " gans 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$

(111.5)

[ 2NbitS—1 ..... 2NbitS—1 (S'n x 2Nbit3—1)] si nx 2NbitS—1 <S< (n +1) x 2Nbit5—1

\H—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.

Par exemple : Apres la transformée en ondelettes en sous batele®56x256 pixel et

réarrangement de parcours d'image, on obtient ateuede 65536 éléments :

[127 138 0..00 000/70 30 1 50]

70C élémen?s[des zeros
Apres le codeur ATRE on obtient le vecteur suivant
[255 141 128 128 128 128 128 6098 158 129 178].
Ce codage adaptative remplace une suite de valaursn bloc spécid (figure 111.20).
v' ATRE inverse :
Pour chague code de ATRE, nous avons:

Si R> 2P 3lorsR est un QNZDWT. Donc, la soustraction de la quar2®™s™* mene a
la vraie valeur de QNZDWT.
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Si R< 2P alors le décodeur produit une succession de Zgale a la valeur contenue
dans ce codR.

 Bloc du codage sans perte :
Nous avons proposée un bloc remplace les sous ®andeH;, DV, et DD; par un train de
bits (Figure Ill. 20), ce bloc est composé de (NZPL), ou (A) est I'activation du bloc de 1
bits, (PNZ) position de la derniére valeur non @udlvec PNZ=NZ-1, ou NZ est le nombre de
la derniere valeur non nulle. Le nombre de bits rpoaprésenter (PNZ) est de
s=log,(N; xM;) bits, ouN; etM; sont nombres des lignes et colonnes des sous $dada
transformée en ondelette. Le blocolteNbitsxNZ bits, L est le codage des non zéros selon
le nombre de bits choisi, avéthits est 8 ou 9 bits. L'étape suivante et le codags gante

par I'algorithme de Huffman.

A PNZ L
1bit s bits NbitsxNZ bits

Figure Ill. 2CBloc B du codage sans perte.

Sur chaque sous bandes, on effectue les étapessv.
. Si les éléments de la matrice de I'image sont (iw#$0 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 d@NZpar le balayage zig-zag scanning, ensuite une tipéide codage
delL surNbits

+ Reconstruction :
Pour la reconstruction des images multispectral@mplique I'opération inverse : Huffman
inverse, le décodage, ATRE inverse, balayage zigragrse, la déquantification, la
transformée en ondelette discrete inverse, etljyaean composante principale inverse.
Pour la mesure de qualité de notre méthode proppégseurs criteres de mesures ont été
proposée dans la littérature, dans notre cas éseutiois criteres d’évaluation : PSNR, CR,
bpp apres I'addition de la valeur moyenne précédemimetranchée aux images originales et
reconstruites.
L’information perdue entre I'image originale etnfiage décodée en fin de chaine, s’appelle
distorsion. La mesure de distorsion la plus couranmtrutilisée est PSNR (Peak Signal to

Noise Ratio) défini par :
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2

PSNR:10><Ioglon—SE (111.6)

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
PxNxM p:l;;(lorig (I’J!p)_lrec(lijip)) (|||7)

MSE=

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

Le taux de compression est défini comme le rapgaire 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 . — (111.8)
imagecompresseéenbits
Le nombre de bit par pixel est défini comme suit:
Nbx P
bop = 1.9
PP=—F (11.9)

Nb est nombre de bits, Btnombre de plans d'image multispectrale.

[11.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposeé une techdejgempression d’image multispectrale,
notre algorithme de compression réalise un changendéespace plus propice a la
compression (I'analyse en composantes principafes),l'intermédiaire d’'une DWT. Une
étape de seuillage (les valeurs les moins sigtifiea visuellement égales a zéro) et de
guantification linéaire est ensuite appliquée, inaune étape de compression sans perte est
appliguée. La compression sans perte adapté a métteode de compression est constituée
les étapes suivantes : une étape de découpageanednl utilisant le balayage zig-zag suivant
le nombre de décomposition, codeur ATRE, bloc diage, le codeur Huffman.

Dans la suite de cette étude, nous allons présdeteexemples d'images, les résultats de
notre algorithme de compression obtenus par legitéinent des données et la transformée
en ondelettes. Afin de pouvoir comparer les rémildle notre méthode de compression que
nous avons proposée a des méthodes existantesytilmesons des critéres communs dans la
littérature : rapport signal sur bruit créte (PSNR)mbre de bits par pixelbdp), le taux de

compression¢R).
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IV. 1. Introduction

Aprés la proposition d’une méthode de compressiencd dernier (chapitre IIl); Nous
effectuons dans ce chapitre une étude détailléecdattats obtenus par I'algorithme proposé
appliqués sur des images de test. Une étude cotiveasaec un algorithme de compression
d’'images actuel comme la norme JPEG 2000 [36, &7@féectuée.

Nous allons donc nous intéresser a plusieurs mésthal® compression d’'images assez
utilisées. JPEG 2000 est la norme la plus récemte la compression d’image fixe [27, 38].
Cette norme a été deéfinie pour fournir un cadre n@ grande variété d’applications
compressant les images avec différentes caraajéest (la télédétection, image satellites,
images naturelles,..) pour différentes utilisatiofisansmission en temps réel, archive,

ressources limitées...) [33].

IV. 2. Résultats de la simulation

Les deux images de test (khenchela et lac Mono) compressées et décompressées par
'algorithme proposée. Pour chaque image, cingérdkfites valeurs de seuillage sont
sélectionnées : [5, 10, 25, 35, 50]. Ses valeurg sboisies pour évaluer la performance
(PSNR) de la méthode proposée pour différent Cix (thie compression) &pp (nombre de

bit par pixel). La compression par ondelettes didctiée a l'aide de la boite d'outils
MATLAB, «Wavelets toolbox». Elle est basée sur adiéeomposition en ondelettes utilisant
les fonctions ‘Haar’, ‘db2’, ‘sym4’, ‘rbio4.4’, €bior4.4’, suive par un seuillage global des
coefficients, une quantification linéaire (nombre Hdits 8 et 9), ensuite les coefficients
guantifie sont arrangés par un balayage zigzagnEleks valeurs obtenues sont codé par un
codeur ATRE, un bloc de codage sans perte et usucatk Huffman.

Dans la littérature scientifique, il N’y a pas wralelette qui soit meilleure qu’une autre. Tout
dépend de l'application utilisée. Dans certains, tandelette la plus simple (Haar) sera
optimale. Pour d’autres applications, ce serare @es choix possibles. Pour cela nous avons
utilisé cing différents types d’ondelettes surifaages multispectrales. Les figures IV. 1 a IV.
10 présentent les PSNR, Ofpp obtenues pour chacune des images de test.

Pour I'image de test Khenchela, on a obtenu un @excompression CR minimum et
maximum de l'ordre de 2 et 10, pour les différetyises d’ondelettes, ainsi que pour les
différents nombres des bits de quantification lireéalans le cas ou le codage ATRE,
Huffman et le bloc de codage sans perte sont @giliPour un prétraitement des images par

une projection d’espace originale vers un autra@sgn composantes principales, le taux de
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compression maximale varie entre 5 et 20, seloratare de I'image, le type d’ondelettes, et
I'algorithme de quantification utilisé.

Le PSNR ne varie pas d’'une maniere remarquable lesucing types d’ondelettes utilisées
(Ondelettes de Haar, db2, sym4, rbio4.4, et bipréviant I'application de PCA. Cette
variation ne dépasse pas 2dB, et dépend des indage®me nature, ainsi qu’aux différents
types d’ondelettes, par contre on remarque unelgraariation pour les différents nombre de
décomposition (Nd) représenté par le taux de cosspe et le nombre de bits par pixel.

La valeur du PSNR ne dépend pas de l'ordre de &t pour la famille de Daubechies
(Haar, db2); ces ondelettes donnent des résulésptoches. Pour les familles des ondelettes
Biorthogonales, Symlet et Biorthogonales réversibtmdelette bior4.4 donne généralement
des résultats meilleurs que l'ondelette sym4, cuing des résultats meilleurs que celle
d’ondelette rbio4.4.

-7~ DWING=1) - DWI(NG=0) -~ DWI(NG=3) -4~ DWT(Nd=4) —F~ ACP-DWI(NG=1) ~&- ACPDWI(Nd=2) —o— ACPDWT(NG=3) — ACP-DWT(NG=4)

Khenchela (Haar)

Nbits:8 Nbits:8
30

20 %

bpp

%

AT 8
%,.@“G -‘Pz‘—-—v

e
5 30 35 40 45

PSNR
Nbits:9

f\JG

Figure IV. 1 Résultats de compression en termes de CR-PSNspe®BNR pour I'ondelette

de Haar de I'image Khenchela.
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<%+ DWIING=1) &+ DWT(NG=J) =+~ DWT(NG=3) b~ DWT(NG={) ~#~ ACPDWT(NG=1) ~&~ ACPDWT(NG=]) =~ ACPDWI(NG=3) —— ACPDWT(NG=4)

Khenchela (db2)
Nbits:8

30

20 -EV
o . ﬁ e
£ e r
10
25 30 35 40 45 25 30 35 40 45
PSHR PSNR

Figure IV. 2 Résultats de compression en termes de CR-PSNpe®BNR pour I'ondelette
de Daubechies (Ordre 2) de I'image Khenchela.

-8+ DWI(NG=I) “-& DWI(NG=0) -~ DWT(NG=3) -4~ DWT(NG={) —#~ ACPDWI(Nd=1) ~2- ACP-DWI(NG=]) —e= ACPDWI(Nd=3) — ACP-DWT(NG={)

Khenchela (sym4)

Mbits:8§ Nbits:8
30 20

15

bpp
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Figure IV. 3 Résultats de compression en termes de CR-PSNBpeRBNR pour 'ondelette
de Symlet (Ordre 4) de I'image Khenchela.

\--v- DWT(Nd=1) - DWT(Nd=2) -6~ DWT(Nd=3) -~ DWT(Nd=4) —F~ ACP-DWT(Né=1) ~&~ ACPDWT(Nd=2) —e— ACP-DWT(NG=3) +ACP-DW{(N@=1)|

Khenchela (rbio4.4)
Nbits:8 Nbits-8
30 20
el
15 e

I:’25 30 35 40 45

PSNR PSNR
Nbits:9 Nbits:9
20 30
15
s 10 s
5

c!'-'_'ﬁ 30 35 40 45
PSNR

Figure IV. 4 Résultats de compression en termes de CR-PSNBpeRBNR pour I'ondelette

de rbio4.4 de 'image Khenchela.
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- DWI(NG=1) &~ DWT(NG=D) &~ DWT(Nd=3) -4~ DWT(Nd=4) —7- ACPDWT(Nd=1) = ACP-DWT(Nd=2) —6= ACRDWI(NG=3) —4— ACP-DWI(NG={)

Khenchela (bior4.4)
Nbits:8 Nbits:8
20
15 o ;?v
Q #
[
& 10 Q;@év{
5| V% .
n L " L
25 30 35 40 45
PSN PSNR
Nbits: Mbits:9
30 30

bpp

Figure IV. 5 Résultats de compression en termes de CR-PSNspe?BNR pour I'ondelette
de bior4.4 de I'image Khenchela.

Les résultats pour la compression de lI'image de Mmmo avec notre approche sont
présentés dans les figures suivantes (figures V7, @, 9 et 10). Globalement les mémes
commentaires que précédemment peuvent étre faitesdifférentes étapes de compression
(prétraitement : ACP, DWT, Quantification, codagas perte, ATRE, Huffman). On peut
egalement noter que le fait d’ajouter les étapegrd@aitement, et une quantification linéaire

(8 et 9 bits) tend a amélioré les performancesodage sur les différentes type d’ondelettes.
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-8~ DWI(NG=) -2~ DWT(NG=)) -~ DWT(NG=3) -4~ DWT(N=4) —F~ ACPDWI(Nd=1) —=- ACP-DWI(NG=]) —&— ACPDWI(Nd=3) —— ACP-DWT(NG={)

Lac Mono (Haar)

150

100

CR

a0

Figure 1V. 6 Résultats de compression en termes de CR-PSNspe?BNR pour I'ondelette

de Haar (Daubechies : ordre 1) de I'image Lac Mono.

-5 DWI(Nd=L) & DWI(NG=0) &~ DWI(NG=3) -~ DWT(NG=d) ~#~ ACPDWT(NG=1) ~&- ACPDWI(NG=2) —&~ ACPDWT(NGS=3) —~ ACPDWI(NG=4)

Lac Mono (db2)
Mbits:8 Mbits:8
150 15

100 10

PSNR

Figure IV. 7 Résultats de compression en termes de CR-PSNspe®BNR pour I'ondelette
de db2 de I'image Lac Mono.

62

——
| —



Chapitre IV Discussion des résultats

*%- DWI(Nd=1) -8 DWT(Ng=2) =6~ DWT(Nd=3) -~ DWT(Nd=4) =%~ ACP-DWT(Nd=1) &~ ACPDWI(Nd=2) == ACPDWT(Nd=]) =t ACP-DWT(Nd=4)

Lac Mono (sym4)
Nbits:3

150 16

100 10

CR
bpp

50

025 30 35 40 45 025
PSNR
Mbits:9

150

100

CR

50

Figure 1V. 8 Résultats de compression en termes de CR-PSNspe?BNR pour I'ondelette
de Symlet (ordre 4) de I'image Lac Mono.

4% DWT(Nd=1) & DWT(NG=J) ¢~ DWI(NG=3) -4~ DWT(NG={) —#~ ACPDWT(NG=1) ~2- ACPDWI(NG=2) —&= ACPDWTING=S) 4 ACPDWI(NG=4)

Lac Mono (rbio4.4)
Nbits:8 Mbits:8
150 16
100 10
e
[&]

50

150

100

CR

50

Figure 1V. 9 Résultats de compression en termes de CR-PSNpe®BNR pour I'ondelette
de rbio4.4 de I'image Lac Mono.
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e~ DWI(Nd=1) & DWT(NG=D) ~~&~ DWING=S) 4+ DWT(Nd=4) =9~ ACP-DWI(NG=1) &~ ACPDWT(NG=)) e ACP-DWT(NG=3) ~4= ACPDWT(NG=4)

Lac Mono (bior4.4)

Mbits:8
150 15
R
100 10 -~
% g ;
50
0 saseg
25 30 35 40 45
PSR PSNR
Mbits:9
150
100
% g

50

q E
25 30 35 40 45
PSNR

Figure IV. 10 Résultats de compression en termes de CR-PSNbipe®BNR pour
I'ondelette de bior4.4 de I'image Lac Mono.

Pour les deux images les résultats des PSNR olstesané dans l'intervalle [25, 45] pour des
bpp variant entre 0.5 et 20 bit par pixel, ce quiggiivalant a des taux de compression entre
2 et 150.

Pour une meilleure illustration des résultats obsepar les différentes fonctions d’ondelettes
on calcule la moyenne de PSNR, la moyenne de Q&uet écarts type pour deux valeurs de
nombre de bits et quatre valeurs de nombre de déusition.

Les figures IV. 11 et IV. 12 représentes les r@ssilbbtenues dans le méme graphe pour les
différents nombre de décompositiadd(= 1, 2, 3 et 4) ce qui nous permet de remarquer qu
le meilleur rapport (PSNR, écart type) et (CR, €tgre) est celui de I'application de 'ACP
sur I'image brute, le niveau de décomposition est Bombre de bits 8 tandis que le moindre
est celui de sans I'application de I'ACP, la décosifion 1 et nombre de bits 9.

La quantification linéaire utilisée permet de faser les grandes amplitudes lors de la phase
de codage, et la plupart des formes géométriquasvepeé donc étre conservées,

contrairement, aux coefficients de faibles ampgidui sont éliminés.
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Haar

db2

‘ I DT Obis 8) [0 ACP-DWT vbits8) [ | DWTvbits %) [N ACRDWT (Mbits ) |

a0

PSNR

| I 0vT (iss5) [ Ace-DWT obits 8) [ ] DWT kit ) [ Ace-DWT (bits 9)
50 T

PSNR

sym4 rbiod.4
‘ I DT (tits 5) [0 ACRDWT (Wit 8) [ | DWT obis %) (NI ACP-DWT (Wbits 8) | | I DT (it ) [ AcPDWT @it & [ ] DwT(tits5) [ ACP-DWT (bits 9)
50 50 T T T T
40 40
e 30 o 30
z z
w 7]
o2 o 20
10 10
0 0
25 20
15 1
E 10 E
5 |
0
1 2 3 4
Nd

biord.4

| I o o 8) ] AcPDWT obits 8) [ DWT kits9) [N ACP-DWT (it 9)

50

PSNR

CR

Figure IV. 11 Les performances de compression en termes deyjlame de PSNR en
fonction d’écart type et la moyenne de CR en famct’écart type de I'image Khenchela.
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Haar db2
|_D\“T(Z\'bi|sﬁ) [ acepwr ot 8 [ ] owT vkits5) [ 2C3DWT (¥bits 5) ‘ ‘_D\"T[N‘ms&) [ aceDWT @bies 8 [ ] DWT ovbiess) [N ACRDWT (Wbits 9)
50 T T T T 50
40r
« 0F
z
(2]
o 20+

120 T T T T 120
100 q 100+
80 1 80r
5 60 1 % 60
40 1 40r
20 1 20r
0
sym4 rhio4.4
| I 0T %its 8) [ AcP-DWT (bits8) [ ] DWT (eits9) [ AcP-DWT (bits 9) ‘ ‘ I T i 8) [ ACPDWT vbies8) [ | DWT (ikis %) [N ACP-DWT (bies 9)
50 T T T T 50 T

PSNR

bior4.4
|-D1\‘T(N‘msi) [ ACPDWT (bits & [ DWT kit ) [N ACE-DWT (Nbits §)
50 T T T T
40
v 30
z
[72]
oo20

150 T T T T

100 4

CR

50 4

Nd

Figure IV. 12 Les performances de compression en termes de laimmeyde PSNR en

fonction d’écart type et la moyenne de CR en famct’écart type de I'image Lac Mono.
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Donc suite aux remarques décrites ci-dessus, neoossautilisé notre algorithme de
compression avec les parametres suivants :

1) Un prétraitement des images originales: I'agtian de I’ACP sur I'image brut.

2) Le type d’ondelette : bior4.4 avec le niveawddeomposition égal a 3.

3) Quantification linéaire avec 8 bits.

IV. 3. La norme de compression JPEG 2000

Des applications relativement peu développées darsla définition de la norme JPEG
occupent désormais une place prépondérante dansohele de I'imagerie numérique :
internet, médecine, appareils photos numériquesisinission d’images sur des réseaux
mobiles... etc. Les besoins identifiés pour ces apfptins peuvent parfois étre difficilement
satisfaits par la norme JPEG, ce qui a conduitéarcune nouvelle version de la norme; le
JPEG 2000, pour intégrer des techniques plus pedioies et répondre a ces nouveaux
besoins.

La norme JPEG2000 est basée sur la transforméadsiettes discretes DWT au lieu de la
DCT utilisée par la norme JPEG. La DWT permet umedyse plus localisée donc plus fine de
I'information ce qui n’est pas possible avec la DCT

Le but de ces transformées en général, est de rdémotes données brutes de l'image
représentées par ses pixels. Cette décorrélatest cépendant pas parfaite et les coefficients
obtenus aprés transformation restent dépendanitstigtzement [39].

En pratique, le format JPEG 2000 utilise la comgimes par un type d’ondelettes non
orthogonales, et atteint des taux de compressinélevés avec peu de pertes. Ce format la
est plus efficace que le format JPEG [40]. Le JPHIBO est la meilleure méthode de
compression des images qui existe a ce jour. Poun@&me taux de compression, la quantité
d'information pertinente préservée est supérieucella permise avec le JPEG. Elle permet
également d'appliquer des taux de compressionreiiffé sur une méme image. Certaines
parties de I'image peuvent ainsi étre plus ou moomapressées en fonction de leur niveau de
détail respectif. Cependant, un inconvénient mageudPEG 2000 est I'apparition de zones

floues sur I'image compressée a un taux trop §le9g
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IV.3.1. Comparaison avec JPEG 2000
Dans ce qui suit, nous comparons les résultatouhpiession pour différents types d'images
tels que : Khenchela et Lac Mono, avec ceux detapcession par la norme JPEG 2000. Les
résultats de PSNR et taux de compression obtemigsésentés sous forme de courbes sur
les figures IV. 13 et IV. 14.

Khenchela
25 T T

—%— Haar
db2
—8— symd
20 —~— rbiod 4
— biord 4
—¥— JPEG2000
16+ B
o
(=]
10 E
5 L .
0 1 1
25 30 35 40
PSMNR
Khenchela
12
—%— Haar
db2
10r | —e— syms 7
—+— rhiod 4
—+ biord 4
8 | —%— JPEG2000 7
2 6 1
=)
4t i
2 L .
0 1 1
25 30 35 40

PSMNR

Figure IV. 13 Performance de la méthode proposée contre le JREG®DuUr I'image

«Khenchela».
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Lac Mono
120 T T T T

—%— Haar
db2
—6— symd H
—— rhiod 4
= biord 4
—¥— JPEG2000

100

CR

60|

40+

201

U 1
32 4 36 38 40 42 44
PSNR

Lac Mono
8 T T T T T

—%— Haar

db2
—6— symd
—— rhiod 4
= biord 4
—¥— JPEG2000

bpp
=

U 1
32 34 36 38 40 42 44
PSNR

Figure IV. 14 Performance de la méthode proposée contre le JREDGRr 'image «Lac

Mono».

Les figures présentées ci-dessus montrent que tlaone proposée donne généralement des
meilleurs résultats (quelques soit le type d'onties® en terme de rappoRSNRCR et
PSNRbpp par rapport a la compression par JPEG 2000.

Les résultats de PSNR obtenus par les combinadonype d’ondelette ‘bior4.4’ avec la
projection en composante principale, un quantiéicatlinéaire sur 8bits, une stratégie de
découpage sur un nombre de décomposition égal&BRE;, un bloc de codage sans perte, et
le codeur Huffman sont meilleurs pour les diffésetatux de compression. Les performances

de notre méthode sont dues a l'utilisation d'unmqifi@ateur linéaire et un type de codage
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sans perte adapteé 'ardonnancement des coefficients d’ondelettes. is&idution de nivaux

de quantification suivant la caractéristique derciésance des coefficients d’ondelette a
permis de quantifier les coefficients les plus Higatifs avec plus de précision, ce qui se
traduit par la conservation des structures impoesadans I'image méme pour les forts taux
de compression.

Les différentes étapes de l'algorithme peuventateetment étre améliorées davantage, dans
le but d’accélérer la vitesse d’exécution et detrédd@ la qualité de I'image, par exemple en
effectuant I'optimisation de seuil (TH), et/ou digmenter l'efficacité de notre méthode de

compression.

IV. 4. Méthodes heuristiques

L'objectif de cette section est d’illustrer la redse des algorithmes d’optimisation pour
résoudre le probléeme de contrélé le PSNR d’avathmes I'avantage cette technique proposée
offre la controlabilité d’avance de la qualité saitd avant méme I'application de la

compression.

La recherche tabou (RT) est une méthode heuristitilimee pour la résolution des problemes
d’optimisation, destinée principalement a guideautfes méthodes afin de trouver de

meilleures solutions a partir d’'une solution ifgiabtenue par I'une des heuristiques.

Algorithme générale de la recherche tabou:
1- Initialisation.
2- Créer une liste des mouvements candidats.
3- Choisir le meilleur candidat. Ce choix est bagé Ies restrictions Tabou et le critere
d’aspiration.
* On obtient ainsi une autre solution, mais qui rra saregistrer que si elle est meilleur
gue la solution précédente.
4- Appliquer le critere d’arrét.
 Continue : changer les candidats d’admissibilité (restrictidabou et critere
d’aspiration) Aller a 2.

» Stop: meilleure solution.
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Initialisation. On chois
une solution initiales,.

1

Choisir une  nouvell
solution s dans e
voisinage des* qui ne soit
pas tabou.

1l

Si f(g<f* alors s*=s et

f*=f(s) [ > Metter ajour les tabous

Figure IV. 15 L'algorithme de la RT en générale.

D

Condition Sto
d’arrét atteinte ? ‘ P

Les différentes variables de la figure IV. 15 sont:
* & : solution initiale.
» s*: meilleure solution jusqu'a présent.
* S ets: nouvelle solutions du voisinage sfe
» f(x) : fonction objectif & minimiser.
o f*=f(s*) : valeur de la meilleure solution.
Les avantages de cette méthode (RT) par rapportalgsrithmes d’optimisation (les
algorithmes génétique, PSO,...) sont :
» Offre des économies de temps de résolution poupgsammes de grosse taille.
« Trés bons résultats sur certains types de problemes
» Algorithmes faciles & mettre en ceuvre.
» Grande efficacité.
* Fonctionnement simple a comprendre.
Parmi les inconvénients de RT sont :
» Paramétres peu intuitifs.
 Demande en ressources importantes si la listeatiesi$s est trop imposante pour les
problemes complexes.

* Aucune démonstration de la convergence.

L’'objective de la section suivante est de propase méthode adapté a la compression des
images basée sur une méthode heuristique (rechiziobe) pour contrélé le PSNR d’avance.

Celle ci est détaillée en ce qui suit:
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Algorithme proposé pour la compression des imagesabée sur la RT:
+« Initialisation par :
» Fixer en avance une valeur désirée BIBNR a atteindre paPSNR
* Geénérer une solution initiale sur une intervalleetsherche THmin, THmay-
* Donner la précision de convergence
e Donner le nombre d’itération max (Kmax).
% Calcul (Itération K=1:Kmax):
* Une Soustraction de la valeur moyenne sur P planslichage multispectrale
originale.
* Analyse en composante principale ACP.
* La DWT.
» Seuillage :
v' Mettre a zéros tous les coefficients d’'ondelet’lBWT) inférieurs ou égaux a

TH: XDWT=0 si [ XDWT|<TH .

e Quantification.
QDWT =0 siXDWT=0

XDWT - XDWT,;,
XDWT, o — XDWTi,

QDWT = {1+ x (NP1 2) | si XDWT 0.

e Les traitements dans l'ordre inverse :
, e e _ QDWT-1
v Deéquantification :X g —mx (XDWT ax = XDWTin) + XDWT i,
Xqq 'image déquantifiée.
v" DWT inverse.

ACP inverse.

(\

v Une addition de la valeur moyenne précédemmentreiée a l'image
multispectrale reconstruite.
» Calculer PSNR en fonction de TH :
v Calculer le PSNR de I'image seuillée pour la valeaurante de TH.

«+ Condition de terminaison :

* Si|PSNR-PSNR||>¢ :

¢ Mise a jour du coefficient de TH (solutions tabous)
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o Modifie aléatoirement les solutions de seuillag@ai@e d’'un opérateur
de perturbation.
o Choisir une nouvelle solution dans le voisinagel e qui ne soit pas
tabou.
¢ Aller a Etape de 2.
* Sinon |PSNR-PSNR| < £ ou nombre d'itération > KmaxSTOP, alors TH=TH*,

avecTH* : meilleure solution.

Notre objectif est d’obtenir une valeur de PSNRsptwoche (acceptable) prévue d’avance.
Pour tester les performances de notre algorithroptidhisation, une évaluation de la qualité
visuelle des images compressées par la méthodeogwep les deux images de test :
Khenchela et Lac Mono, sont compressés a moyefostettaux de compression, en utilisant
guatre différents seuil§H pour unPSNRfixé d’avance. On fixe le PSNR de notre méthode
d’optimisation proposée suivant les résultats dBlR®btenus par I'algorithme JPEG 2000
sur les différentes qualités de ce dernier algorthLes images décompressées sont ensuite
présentées dans les figures IV. 16 et IV. 17.

Comme on peut le voir dans les figures IV. 16 et1V, des seuils TH de 7.9895 et 9.7377
aboutit aux les deux images (Khenchela, Lac Monwo) laquelle on remarque certaines
dégradations faibles, mais la qualité visuellebesine. Cependant, le taux de compression est
modeste. Pour comprimer avec un taux de 42.70@8&%018, il faut augmenter les seuils a
101.6201 et 59.6980. L'augmentation du taux de cesgion est suivie par une dégradation

visuelle de la qualité des images reconstruites.
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Mbits &, type hiord 4, Miveay 3, TH=

N

519528, PSNR= 29,3883, CR= 24,1485

Mbits 8, type biord 4, Miveau 3, TH= 1016201, PSNR= 25.8582, CR= 483758

Figure IV. 16 Résultats d’application de JPEG 2000 et notre nu&tisor I'image de
“Khenchela”.
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Discussion des résultats

Le tableau IV. 1 donne Les résultats dBNR Cr obtenus par JPEG 2000 et la méthode

proposée sur I'image de Khenchela, basée sur RT poptimisation de coefficient de

seuillage.

Tableau IV. 1 Comparaison des résultats de notre méthode propmsge JPEG 2000,

application des deux méthodes sur I'image de thsnkhela.

JPEG 2000 Compression - RT
PSNR CR TH PSNR CR
38.05 2.698 7.9895 36.6814 4.5017
33.39 4.5266 23.4934 33.5111 10.0397
29.37 8.462 51.9528 29.3883 20.7927
25.85 18 101.6201 25.8582 42.7005
Moyenne
31.6650 8.4216 -- 31.3597 19.5086

La figure IV. 17 représente la reconstruction dgad‘'Lac Mono” par JPEG
méthode proposée.
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JPEG2000 . PSMR= 41 08 CR=7.2803 Nbits 8. type biord 4, Miveau 3, TH= 8.7377, PSNR= 41.0731, CR= 18.6188

JPEG2000 , PSNR= 38,0012, CR= 16,8608 Nbits 8. type biord 4. Niveau 3, TH= 19.3197. PSNR= 38 1157, CR= 403142

JPEGZ2000 , PSNR= 351368, CR= 41.0286 Mbits 3, type biord. 4. Niveau 3. TH= 39.3462. PSNR= 351294, CR= 88.1548

JPEG2000 , PSNR= 32 8375, CR= 103.8841 Mbits 8. type bior4 4, Niveau 3. TH= 53 688, PSNR= 32 6021, CR= 138 7018

Figure 1V. 17 Résultats d’application de JPEG 2000 et notre au&ttsur 'image de “Lac
Mono”.
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Tableau IV. 2 Comparaison des résultats de notre méthode propmsse JPEG 2000,
application des deux méthodes sur I'image de tastNlono.

JPEG 2000 Compression - RT
PSNR CR TH PSNR CR
41.08 7.2803 9.7377 41.0731 18.6188
38 16.8606 19.3197 38.1157 40.3142
35.14 41.0296 39.3462 35.1294 88.1548
32.8 103.8841 59.6980 32.6021 138.701¢
Moyenne
36.7550 42.2636 -- 36.7301 71.4474

D’aprés les tableaux IV. 1, IV. 2 et les figures. 36, IV. 17 on observe que la méthode
proposée permet d’obtenir de meilleurs résultats ceux de la méthode de codage JPEG
2000 en terme$SNRCR en moyenne. La comparaison d@SNRobtenus ainsi que les
gualités visuelles des images compressées aux ndimbtes (IePSNRfixé d’avance par la
stratégie RT) démontrent I'efficacité de I'algoriie proposé. Donc plus le débit est réduit,

plus I'écart entre les deux méthodes est important.

IV. 5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la compardisaleux méthodes correspondant a
deux concepts différents. Dans la premiére méthumles avons proposé une méthode de
compression basée sur la projection en composairteigale ACP, DWT, seuillage, une
stratégie de quantification linéaire avec un nonteebits égal a 8 et 9 bits, et un nouvel
encodeur sans perte (une méthode de découpage oes bhsé sur le nombre de
décomposition, un codeur adaptative ATRE, un blcadage sans perte, codage Huffman).
Dans le but d’augmenter l'efficacité de notre mé#nde compression, nous avons proposeé un
algorithme d’optimisation adapté a notre problénge cdmpression basé sur la RT pour
I'objective de contréler la qualité d'image multesprale reconstruite. La deuxieme méthode
concerne la norme JPEG 2000.

Pour la compression des images multispectralesiéthode proposée apparait donc comme
un outil efficace. Elle permet en effet d’obtenireuqualité de compression supérieure a la
méthode évoquée précedemment (JPEG 2000), et bdivantage de la controlabilité

d’avance de la qualité souhaitée avant méme l'egipdin de la compression.

77

——
| —



Conclusion générale



Conclusion générale

Conclusion générale

Au cours de ce travail nous avons étudié une pnodigue liée a la compression des images
satellites. Nous avons développé des algorithmes faire face a ce probléme. Une étude
comparative avec une méthode plus utilisée daligdeature scientifique dans le domaine de
la compression (JPEG 2000) a été faite pour vatidee approche.

Le travail réalisé dans ce mémoire, c'est I'appiacca de la méthode proposée pour la
compression des images satellites en utilisantaBea® en composante principale, la
transformée en ondelettes (DWT), codage sans pdrwbjectif de ce travail est
'amélioration de performance de la mesure de lalifud’image multispectrale avec un
stockage des données plus compact.

Habituellement, les images multispectrales sontk&tes sous le format brut. L'espace
originale n’est pas le mieux adapté pour le pracese compression, puisqu’il y a une forte
corrélation entre les différents plans. Du faitilgy'a une forte corrélation entre les différents
plans de I'espace originale, nous effectuons, dares premiére étape, un prétraitement de
I'espace originale vers un autre espace en comiessarincipales moins corrélé. Evidement,
cette transformation permet une compression plucaeé car [linformation est
principalement concentrée dans le premier plan.

Les types d’ondelettes utilisées dans ce travaittionne également tres bien, la méthode
proposée donne généralement des meilleurs résqgiiatgues soit le type d’ondelettes utiliser
en terme de qualité et taux de compression paorappa compression par JPEG 2000.

Une fois 'ACP et la transformation en ondelettegsppsée, nous nous sommes intéressés au
codage des coefficients d’'ondelettes. Nous avooggses des adaptations des algorithmes de
guantification linéaire, un codage sans perte etrndthode adaptative ATRE en incluant une
structure tbrdonnancement du train de bits basée sur le nemddécomposition.

D’avantage cette technique proposee offre la ctaiiilié d’avance de la qualité souhaité
avant méme I'application de la compression avadigation d’'une méthode heuristique (RT)
pour I'optimisation de seuil (niveau de dégradation

L’application de I'approche proposée sur deux déifdes images satellites (Khenchela et Lac
Mono), a montré que : la meilleure performance [@urg obtenue avec I'utilisation de ACP,
type d’ondelettes : bior4.4, avec le niveau de ogmsition égal a 3, et nombre de bits de
quantification égal a 8, ces parametres sont les gdlaptées a notre algorithme.

Les résultats que nous avons obtenus, et que wous arésentés dans ce travail, sont assez
satisfaisants du point de vue amélioration de perdmces du codeuPENR CR, bpp par
rapport a la norme JPEG 2000.
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Méme si ce travail est consacré aux images mutlisgles, la plupart des résultats restent
valides pour d’autres types de données. En padicuertaines images hyperspectrales et les
images de la télédétection a trés haute résoldpatiale, acquises par tranches, sont tres
semblables.
Il reste bien entendu beaucoup de possibilités éianations, d’autre type d’ondelettes a
essayer, utiliser un quantificateur non linéaimméhorer le bloc de codage, utiliser d’autre
méthodes heuristiques et méta-heuristiques pouratenla qualité...
A partir de ces observations et des résultats obtelans ce travail, quelques perspectives
intéressantes peuvent étre envisagées pour apdnoéenmeémoire; nous citons notamment :

» Utilisation d’autre méthode de prétraitement desndes.

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

» L’étude approfondie de la phas®ionnancement des coefficients de la transformée

en ondelettes pour déterminer le meilleur scanpossible.
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Annexe

Les images utilisées pour les tests en compressiaours de cette mémoire sont des images
d’observation de la Terre : khenchela et Lac Mdbans les deux cas, les images sont en

gamme multispectrale avec 256 niveaux soit 8 laitgpcel pour chaque plan.

1. Image multispectrale khenchela

La base de donnée de khenchela est une imageataaeeMultispectrale géoréférencée du
radar Quickbird de 0.6Vp en quatre hyperplan: (Blue: 430-54% Green: 466-626m, Red:
590-710nm et Near-IR: 715-918m).

L’'image multispectrale de Khenchela a dimension[&5x1154 pixels], chaque pixel est
caractérisé par 4 plans, ce qui donne un totahille téelle [816x1154x4] (Figure A.1). La
version RVB correspondantes (3 premiére plang)résentée dans la Figure A.2.

Plan 1




Annexe

Plan 2

——
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Figure A. 1 Image Multispectrale de la ville Khenchela.

'



Annexe

Figure A. 2Image RVB de la ville Khenchela.

2. Image multispectrale Lac Mono

Le lac Mono (Mono lake en anglais), a dimension%E2x512 pixels] de 7 plans (Figure
A.3), est un lac salé situé dans le désert dedaéSNevada en Californie, a environ K &
'est du parc du Yosemite, prés de la ville de Maging. Figure A.4 représente I'image de

Lac Mono dans I'espace RVB.

Plan 1 Plan 2 Plan 3
75 > v
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Plan 4

Plan 5

Plan 6

Plan 7

Figure A. 3 Image Multispectrale de 7 bandes de Lac Mono.

Figure A. 4Image RVB du Lac Mono.

——
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