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Introduction Générale

Notre environnement quotidien est envahi par le monde numérique. Les fins sont diverses :
pour faciliter les échanges dans notre vie professionnelle ou pour nos loisirs. Nous sommes
définitivement ancrés dans I'ere du numérique. Grace a la numérisation et a internet, on peut
partager toutes nos données avec le monde entier. Ce qui est indéniable, c’est que la rapidité
des échanges permis par le numérique est un véritable progres. Un autre avantage du
numérique est sa robustesse. Des données peuvent étre copiées un nombre incalculable de
fois, sans perdre en qualité. La richesse des contenus évolue de jour en jour, et les données
deviennent de plus en plus volumineuses. Par exemple, I'imagerie médicale est un domaine en
plein essor, du fait du développement des technologies numériques. Toutefois, les quantités
de données générées sont considérables et peuvent rapidement saturer les systémes
conventionnels de transmission et de stockage. Méme si chaque année on observe un
accroissement de la capacité de stockage de nos disques durs, une nouvelle miniaturisation de
composants électroniques, ou encore des fibres optiques de plus grande bande passante,
I'inventivité dépasse la capacité de nos supports matériels actuels. C’est 1a qu’intervient la
compression numérique pour réduire la taille des données pour le stockage, le traitement ou

la transmission.

On distingue a ce jour deux types de compression. La premiére catégorie est la compression
sans perte, conduisant a une reconstruction parfaite. Ce type de compression est notamment
utilisé dans des domaines ou l'on souhaite comprimer des informations, sans toutefois
introduire une quelconque erreur sur des données hautement sensibles. Par exemple, les
données médicales sont trop précieuses a I’établissement d’'un diagnostic, pour autoriser un
traitement qui serait susceptible de modifier les conclusions du corps médical. Néanmoins, la
compression sans perte ne permet pas d’atteindre des taux de compression suffisamment
élevés, au vu des nouveaux contenus de plus en plus riches. Ainsi les efforts actuels portent
plus spécifiquement sur I'élaboration de nouvelles techniques en compression d'images avec
pertes. La différence majeure, en comparaison avec la premiére catégorie, est que 'on ne
cherche plus a obtenir une reconstruction identique a la source. On tolere ainsi une
approximation qui n’induit pas de dégradations visuellement perceptibles. Bien évidemment,
tout le savoir-faire réside dans la mafitrise de ces pertes et I’enjeu de cette compression avec

1

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

pertes est de rechercher le meilleur compromis entre la qualité de I'image reconstruite et le

taux de compression atteint.

Dans notre travail, on s’intéresse plus particulierement a la compression multimodale
d’images numériques dans le domaine de I'imagerie médicale. La multimodalité est un concept
qui consiste a I’ addition d’une ou plusieurs données dans une image. L’ image joue alors le rle de
porteuse d’information tandis que les données constituent I'information a porter. Cette notion a pour
avantage de compresser I’ ensemble des données en une seule fois générant ainsi un seul fichier a
sauvegarder ou a transmettre. Afin de comprendre I'approche de notre travail de recherche,

nous avons classé les problématiques abordées en deux groupes.

@ Dans le premier groupe, on s'intéresse a l'utilisation de données additionnelles qu’on
cherchera a associer aux images médicales utilisées. Nous prenons comme données, un
signal électrocardiogramme (signal ECG). Dans cette étape, nous concentrons nos efforts sur
I'insertion de ce signal dans nos images de deux fagons différentes. La premiere facon
consiste a injecter le signal dans le domaine spatial, c'est-a-dire, nous cherchons a injecter le
signal directement dans I'image. La deuxieme option consiste a I'injection du signal dans le
domaine fréquentiel, en d’autres termes, nous décomposons l'image en sous-bandes de
fréquence en appliquant la transformation en ondelettes discréte afin d’insérer notre signal

dans ces sous-bandes.

@ Dans le deuxiéme groupe de problématique, nous cherchons, tout d’abord, a élaborer
'algorithme de compression le plus optimale afin d’éviter le maximum de dégradations
possible notamment pour le signal ECG combiné avec l'image. Puis, nous cherchons a

restituer les pixels de I'image qui ont été écrasé par le signal lors de 'insertion.
A cet effet, nous avons structuré notre mémoire comme suit :

Le premier chapitre présente des généralités sur le traitement d’images en exposant d’abord
les notions théoriques de base indispensables pour comprendre les principaux concepts et
principes inhérents a ce domaine. Nous aborderons ensuite le domaine de I'imagerie médicale
et les différentes modalités existantes a I'heure actuelle et les principaux traitements

appliqués a ce type d’imagerie.

Le deuxieme chapitre présente en premier lieu un apercu global sur la compression
enveloppant les étapes classiques ainsi que les criteres utilisés pour I'évaluation d’une

méthode de compression. Par la suite, une bonne partie sera consacrée a la théorie des

2
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ondelettes et a la notion multirésolution. Enfin, nous évoquerons les points de base du codeur

que nous utiliserons dans notre algorithme de compression, a savoir, le codeur SPIHT.

La méthode que nous avons adoptée pour la compression multimodale sera exposée dans le
troisieme chapitre. Les différentes étapes de nos schémas de compression dans le domaine
spatial et dans le domaine fréquentiel seront évoquées tout en expliquant les techniques

d’insertion et d’extraction utilisées ainsi que la restitution des pixels par interpolation.

Le quatrieme chapitre sera consacré a I’évaluation de notre méthode en réalisant quelques
tests sur une image référence pour déterminer principalement I'ondelette la mieux adaptée
pour le codeur SPIHT. Nous procéderons par la suite a I'application de notre algorithme sur
des images médicales dans le domaine spatial et dans le domaine fréquentiel en évaluant les

résultats obtenus dans chaque cas pour les images reconstruites et les signaux restitués.

Finalement, nous terminerons ce mémoire par une conclusion générale tout en discutant les

perspectives du travail.

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Chapitre |

Généralités sur le
traitement d’'images :
Domaine Médical

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com
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I.1. Introduction :

Du fait du développement des technologies numériques, 'imagerie médicale a connu ces
dernieres années des avancées considérables qui permettent aujourd’hui non seulement une
investigation beaucoup plus fine des organes humains, améliorant par voie de conséquence la
précision du diagnostique, mais également des traitements voire des interventions
chirurgicales toujours plus efficaces.

Nous donnerons dans ce premier chapitre une présentation générale sur les concepts
fondamentaux de l'image numérique et ses différentes caractéristiques. Ensuite nous
exposerons les différentes modalités d’acquisition des images médicales et les différentes

techniques de traitement les plus fréquemment utilisées.

I.2. Définition d’'une image numérique :

Une image peut étre définie comme une fonction a deux dimensions, f(x,y), ou x et y
sont des coordonnées spatiales, et 'amplitude de f en n'importe quel point de coordonnée
(x,y) représente l'intensité ou le niveau de gris en ce point. Dans le cas ou les valeurs de x, y
et de f sont des valeurs discretes, I'image est appelée image numérique. Une image
numeérique est composée d'un nombre fini d’éléments, chaque élément se caractérise par sa
valeur et sa position. Ces éléments sont appelés picture elements, image elements, pels, ou
pixels. Le terme pixel est le terme le plus utilisé pour décrire les éléments d’'une image
numérique. Le domaine du traitement d’images se rapporte au traitement des images

numériques par moyen d’ordinateur.
I.3. Caractéristiques des images numeriques:

Une image numérique est caractérisée par différents parametres:

1.3.1. Pixel : le mot pixel est une abréviation de picture element, c’est le plus petit élément que
contient une image. L'image est alors représentée sous forme d’un tableau qui contient un
ensemble de pixels.

1.3.2. Dimension : la dimension est exprimée en pixel, elle définie la taille de I'image qui est
présentée sous forme d’une matrice. La hauteur (nombre de lignes) multipliée par la largeur
(nombre de colonnes) nous donne le nombre total des pixels d’'une image.

1.3.3. Poids : c’est la dimension multipliée par le nombre de bits codant chaque pixel, exprimé

souvent en octet.

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Chapitre I Généralités sur le traitement d'images : Domaine Médical

1.3.4. Résolution : elle décrit les détails et la clarté d’'une image. La résolution est mesurée par
sa densité en pixel, c'est-a-dire, le nombre de pixels par unité de mesure (pouce ou
centimetre). Plus grand est le nombre de pixels, meilleure est la résolution.

1.3.5. Bruit: c’est un phénomene de variations aléatoires de lintensité des pixels qui
engendre la présence d'informations parasites, le bruit est souvent considéré comme un
produit indésirable dans la capture d’'une image.

1.3.6. Histogramme : 'histogramme d’'une image numérique est une fonction discrete qui
représente la fréquence d’apparition et la distribution des niveaux de gris ou des couleurs en
fonction de leurs intensités. La manipulation d’'un histogramme permet 'amélioration de la
qualité d’'une image et I’extraction d’informations utiles.

1.3.7. Contour : un contour est la variation brusque d’intensité qui représente la frontiere
entre les objets, ou entre deux pixels voisins.

1.3.8. Luminance: c’est le degré de luminosité d’'une image, une bonne luminance se
caractérise par une image brillante et un bon contraste.

1.3.9. Contraste : le contraste est la différence visuelle qui rend un objet distinguable des
autres objets et du fond. Il est défini par la répartition de la luminosité des zones d’'une image.
1.3.10. Transparence : c’est la possibilité de voir a travers 'image des éléments graphiques

situés derrieres celle-ci.
|.4. Images matricielles et images vectorielles:

Les images appartiennent a deux familles ; les images matricielles (bitmap) et les images

vectorielles.
1.4.1. Images matricielles :

Une image matricielle ou bitmap, est une image numérique qui est une structure de
données représentées sous forme d’un tableau généralement rectangulaire composé de pixels
ou de points de couleur, et peut étre visible via un moniteur d’ordinateur, papier, ou autres
dispositifs d’affichage.

Elle correspond a une image bit-par-bit et se caractérise par sa hauteur et sa largeur en pixels
et le nombre de bits par pixel qui détermine le nombre de couleurs qui peuvent étres
représentées.

Les images matricielles existent sous différents formats comme : BMP et RAW, et des formats

compressés comme: TIFF, PNG, JPEG et GIF.
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1.4.2. Images vectorielles :

Une image vectorielle est basée sur 'utilisation de primitives géométriques comme les
points et les lignes qui sont basées sur des équations mathématiques afin de représenter les
images et les graphismes gérés par ordinateur. Le contenu de I'image est défini par des
vecteurs dont les coordonnées sont des coordonnées de points représentant une forme. Par
exemple, un cercle est représenté par un centre et un rayon, un rectangle est représenté par
deux points, et une courbe est représentée par plusieurs points et une équation
mathématique. Contrairement aux images bitmap, les fichiers d’images vectorielles sont
souvent moins volumineux car ils ne comprennent pas la définition individuelle des points
élémentaires et n'impose pas de définition fixe de l'image. Autre avantage, une image
vectorielle peut étre agrandi et réduit sans perte de qualité.

Les formats les plus connus des images vectorielles sont : EPS, WMF, EMF, ODG, SVG et CDR.
I.5. Les différents types d’'images :

1.5.1. Images binaires:

Une image binaire est une image dont chaque pixel est codé sur un bit, donc ne peut
avoir pour valeur que 0 qui représente la couleur noir et 1 qui représente la couleur blanche

(image noir et blanc).
1.5.2. Images en niveaux de gris :

Une image en niveaux de gris est une image dont chaque pixel est généralement codé
sur 8 bits. Les valeurs des pixels sont comprises dans l'intervalle [0, 255] qui correspond a la

variation de I'intensité des niveaux de gris.
1.5.3. Images couleurs :

Une image couleur ou image RVB, est composée de trois parametres d’intensité, le
rouge, le vert et le bleu. Chaque parametre est codé souvent sur 8 bits dont la variation
d’intensité est comprise entre 0 et 255. La couleur finale est obtenue par synthése additive de

ces trois parametres, chacun d’eux étant une couleur de base.
1.5.4. Images en couleurs indexées :

L’'indexation des couleurs est une technique qui permet de manipuler des images
numériques en couleurs. Cette méthode implique l'utilisation de deux matrices pour la

représentation de I'image indexée, la premiére matrice est appelée palette qui est une table
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d’éléments, chaque élément est une couleur qui peut étre contenue dans I'image, la deuxiéme
matrice contient des nombres appelés indexes, chaque indexe est une instruction qui permet
de déterminer quelle couleur utiliser dans la premiére matrice. Dans ce type d'image, chaque
pixel est codé sur un certain nombre de bits, le nombre de bits réservé au codage de ces pixels
détermine le nombre de couleurs qui peuvent étre utilisées dans la palette. Par exemple, si
chaque pixel est codé sur 8 bits alors il est possible de définir 256 couleurs pour la

représentation de I'image.
I.6. La qualité des images numeériques:

La qualité d’'une image numérique repose sur plusieurs facteurs qui peuvent étre
engendrés ou influencés par les systéemes d’acquisition utilisés ainsi que la qualité des
périphériques de numérisation de I'image. Elle peut dépendre aussi des caractéristiques de la

scene et de sa géométrie, comme la forme d’un objet, sa position et son mouvement.

1.6.1. Résolution et taille des pixels :

La résolution est une mesure de la capacité de I'image a montrer la précision des détails.
Elle dépend de la résolution des systemes d’acquisition et de la taille des pixels utilisés pour la
représentation de l'image. La figure (I-1) nous montre une image et l'effet produit par
I'agrandissement de la taille des pixels. Plus la taille des pixels est grande moins bonne est la

résolution, et donc la qualité des détails est plus mauvaise.

(a) : Image originale (b) : Taille des pixels 2x2
plus grands
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(c) : Taille des pixels 4x4 (d) : Taille des pixels 8x8
plus grands plus grands

Figure (I-1) : Effet produit par I'agrandissement de la taille des pixels

1.6.2. Contraste :

Le contraste est la différence d’intensité entre les régions adjacentes d’'une image. Il est
défini par le processus d'imagerie comme, par exemple, I'intensité de la source et I'efficacité
d’absorption ou la sensibilité des capteurs. Il dépend aussi des propriétés physiques de I'objet
comme sa taille et sa forme et des conditions de vu comme le niveau d’illumination d'une

salle. La figure suivante illustre la différence du contraste entre deux images :

(b) : Image de fort contraste

(a) : Image de faible contraste

Figure (I-2) : Différence de contraste entre deux images
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1.6.3. Bruit:

Le bruit est un composant aléatoire indésirable dans une image. Les principales
sources sont I'’émission et la détection de photons (lumiére) et autres types d’ondes
électromagnétiques et leurs interactions avec la matiere, ainsi que les bruits électroniques qui
proviennent des détecteurs et des amplificateurs. Vu la nature statistique des images, le bruit
est toujours présent dans celles-ci, si le niveau du bruit est tres signifiant en comparaison avec

I'intensité d’'un objet de I'image alors I'information utile est perdue dans le bruit.
1.6.4. Artéfact :

Les artéfacts sont des effets artificiels dans une image créés par les conditions
expérimentales comme la poussiere ou les rayures sur les capteurs lors d’'une prise d'une
photo. Les artéfacts sont aussi répandus dans l'imagerie médicale telle que les distorsions
géométriques dans les images IRM. Ils peuvent ainsi produire des mesures incorrectes ou des
erreurs d’analyse, il est donc important de les éviter ou au moins comprendre leurs origines.
La figure suivante illustre des artéfacts qui apparaissent dans une image IRM sous forme de

rayures blanches.

(a) : Apparition d’artéfacts (b) : Diminution des artéfacts
(Rayures blanches)

Figure (1-3) : [llustration d’artéfacts

I.7. L'imagerie dans le domaine médical :

L’'imagerie médicale est un processus utilisé pour créer des images du corps humain dans
le cadre des procédures médicales afin de révéler ou d’examiner une maladie, et dans le cadre

de la science médicale comme I’étude de I'anatomie et de la physiologie.
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Les systémes utilisés dans I'imagerie médicale détectent différents signaux physiques qui
proviennent d’'un patient pour produire une image. Certains de ces systémes utilisent la
radiation ionisante qui utilise suffisamment d’énergie pour ioniser les atomes et les molécules

dans le corps, et certains utilisent la radiation non ionisante.
1.7.1. Images obtenues par radiation ionisante :

La radiation ionisante dans I'imagerie médicale comprend les rayons x et les rayons
gamma qui doivent étre utilisés avec une grande prudence car ils peuvent causer de sérieux

dommages pour le corps.
1.7.1.1. Radiographie :

La radiographie est une impression photographique utilisant les rayons x sur des
capteurs plans, la quantité des rayons x recue par les zones du capteur dépend de I'absorption
de ces rayons par les différents tissus traversés. Elle permet d’obtenir des clichés en deux
dimensions des structures osseuses et articulaires, ainsi les structures denses apparaissent en
clair, ou les rayons x auront tous été absorbés, tandis que les structures aériques sont d’'une
couleur plus sombre. Aujourd’hui, les applications informatiques permettent la numérisation
et le traitement de I'image par ordinateur. L'image radiographique est utilisée en orthopédie,
rhumatologie, pneumologie et en orthodontie ou elle permet d’étudier les fractures et les

déformations osseuses ou les implantations dentaires.

Figure (I-4) : Image radiographique pulmonaire
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1.7.1.2. Scanographie:

La scanographie est une technique qui a été développée pour produire des images en
utilisant la méthode d’analyse par coupe, les tissus sont scannés a partir de directions
multiples en soumettant le patient au balayage d'un faisceau de rayons x. Les données
acquises de chaque direction comprend une projection mono dimensionnelle de l'objet,

I'image est ensuite reconstruite a partir des multiples projections puis, par traitement

informatique, 'image est numérisée et représentée en deux ou en trois dimensions.

(a) : Image en deux dimensions (b) : Image en trois dimensions

Figure (I-5) : Images scanner

1.7.1.3. Médecine nucléaire:

La médecine nucléaire utilise les rayons gamma émis par des isotopes radioactifs qui
sont incorporés dans des produits pharmaceutiques appelés traceurs. Ces traceurs sont
spécifiques a certaines activités physiologiques, métaboliques et pathologiques comme les
perfusions cérébrales et le cancer. IIs sont injectés dans le corps d'un patient et émettent des
rayons gamma qui passent a travers le corps, puis, ils sont recus par des détecteurs appelés
gamma cameéras qui sont placées tout autour du corps du patient. Les gamma caméras
mesurent alors la distribution du traceur dans le corps et produisent des images qui montrent
les activités métaboliques des organes.

Il existe trois modalités d'imagerie en médecine nucléaire. La premiere appelée scintigraphie,

utilise soit une seule gamma caméra ou une caméra a double téte; cette derniére peut

11
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détecter les rayons gamma émis et produire des images de la partie antérieure et postérieure
d’'un objet simultanément. La deuxieme technique, appelée tomographie d’émission
monophotonique (TEMP), utilise une gamma caméra qui tourne autour du patient pour
obtenir des projections d’images a partir de différents angles qui sont ensuite utilisées pour
reconstruire des images en coupe. En fin, la troisieme technique est appelée tomographie par
émission de positrons (TEP), ce systeme détecte des pairs de rayons gamma de 511 keV qui
sont émis par les positrons suite a I'annihilation d’éléments radioactifs injectés au préalable

(traceur), des images tridimensionnelles montrant la concentration du traceur sont ensuite

construites par ordinateur.

(a) : Image scintigraphique (b) : Image TEMP (c) : Image TEP

Figure (I-6) : Images acquises par les différentes techniques
utilisées en médecine nucléaire

1.7.2. Images obtenues par radiation non ionisante :

Contrairement a la radiation ionisante, les modalités d’imagerie qui utilisent la
radiation non ionisante ne présentent pas de dangers potentiels pour le corps humain et les
risques associés a ces méthodes sont considérés trées minimes. Exemples de ce type de

radiation sont les ultrasons et les ondes radiofréquence.
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|.7.2.1. L’ imagerie par ultrasons (échographie) :

Les ultrasons sont des ondes sonores de tres hautes fréquences (1 a 10 MHZ) et sont
imperceptibles a l'oreille humaine. Comme toutes les ondes sonores, elles peuvent étre
absorbées ou réfléchies par les substances qu’elles rencontrent, et contrairement aux rayons
x et aux rayons gamma, les ultrasons sont non ionisants et leur utilisation par les systémes de
I'imagerie médicale est considérée sans risque. L’échographie est un systéme d’imagerie
médicale qui utilise les ultrasons, ce systeme est équipé d’'une sonde qui est dirigée sur la
région a examiner apres avoir appliqué un gel ou une pate afin de permettre la transmission
des ultrasons émis par cette sonde, les images sont ensuite construites en calculant le temps
mis par les pulsations ultrasonores d’aller et de revenir apres leur réflexion sur la surface des
tissus, la mesure de I’écho est analysée par ordinateur et les images restituées permettent de
démontrer le mouvement des organes en temps réel. Les images échographiques existent en

deux et en trois dimensions.

(a) : Image en deux dimensions (b) : Image en trois dimensions

Figure (I-7) : Images échographiques

1.7.2.2. L'imagerie par résonance magnétique (IRM):

L’'imagerie par résonance magnétique est une technique d’'imagerie médicale non
ionisante qui utilise des ondes radiofréquences (200 MHZ a2 GHZ) et des champs
magnétiques tres puissants (1a 2 tesla). L'IRM est basée sur le principe de la résonance

magnétique nucléaire (RMN) qui est un effet produit par des noyaux atomiques placés dans
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un champ magnétique, ces noyaux sont soumis a un rayonnement électromagnétique qui vont
par la suite absorber I'énergie de ces rayonnements et la réémettre lors de la relaxation.

Tout comme la résonance magnétique nucléaire, 'RM utilise un champ magnétique puissant
et stable qui produit la magnétisation des atomes dans le corps par alignement, et des champs
magnétiques plus faible, dits radiofréquence, qui altérent I'alignement de cette magnétisation,
ceci a pour effet la création d’un signal électromagnétique détectable et mesurable par le
scanner. Des champs magnétiques non uniformes (des gradients) sont appliqués pour
localiser précisément dans I'espace l'origine du signal électromagnétique, cette information
est ensuite enregistrée pour construire une image en deux dimensions puis en trois
dimensions de la région scannée du corps.

Les images IRM offrent une excellente visualisation des détails anatomiques et physiologiques
du corps humain et sont caractérisées par un bon contraste entre les différents tissus avec
une haute résolution. Par conséquent, 'IRM est tres utilisée dans I'imagerie du cerveau, du
ceeur et des tumeurs en comparaison avec les autres modalités de I'imagerie médicale comme

la scanographie et la radiographie. La figure suivante illustre un exemple de deux images IRM

en deux dimensions et en trois dimensions:

(a) : Image en deux dimensions (b) : Image en trois dimensions

Figure (I-8) : Images par résonance magnétique
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1.8. Traitement des images médicales :

Dans cette partie nous allons décrire les différents traitements et opérations appliquées a
I'imagerie médicale telles que les filtrages et les modifications d’histogramme afin d’en

améliorer I'exploitation et la qualité de visualisation et d’accroitre les possibilités d’utilisation.
1.8.1. Modification d’histogramme:

L’histogramme est 'une des caractérisations d’'une image qui peut étre utilisée pour
évaluer les qualités de cette derniere et déterminer les étapes appropriées pour son
traitement. C’est une représentation graphique du nombre des pixels et leurs contenus en
affichant la valeur de niveau de gris de chaque pixel, chaque valeur d’'un niveau de gris est
tracée sous forme d’une barre dont la hauteur représente le nombre de pixels de cette valeur.
La différence entre la valeur maximale (N,,4,) et la valeur minimale (N,,;,) des niveaux de
gris d’'une image est appelée dynamique de l'image, elle peut étre exprimée soit par la
différence entre la valeur maximale et minimale en niveau de gris, soit en décibel selon

'expression suivante :

Dynamique de l'image = 20 log,o (Npmax — Nmin) (1.1)

Le contraste est un concept qui est relié a la dynamique d’'une image. Si 'étendue de la
dynamique couvre toute la bande des niveaux de gris présent dans I'image, alors le contraste
est considérablement élevé. Inversement, si I'’étendue de la dynamique est faible, alors le
contraste de 'image est faible.

Bien que le contraste dépende de la dynamique de I'image, il est aussi relié a la variation
moyenne des valeurs des pixels. Par exemple, une image avec un histogramme bimodal
(histogramme avec deux piques) possede un meilleur contraste qu'une image avec un
histogramme unimodal (histogramme avec un seul pique).

La figure ci-dessous illustre une image de faible dynamique, et donc de faible contraste, avec

son histogramme correspondant :
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(a) : Image avec une faible dynamique (b) : Histogramme

Figure (1-9) : Image et son histogramme correspondant

Deux techniques de modification d’histogramme peuvent étre effectuées afin de rehausser le
contraste de 'image et améliorer sa qualité, I'une appelée étirement d’histogramme et 'autre

appelée égalisation d’histogramme :
@ Etirement d’histogramme :

Appelée aussi expansion de la dynamique, cette technique consiste a redistribuer les
valeurs d’intensité des pixels sur toute la largeur de I’histogramme. Il s’agit d’'une opération
qui permet d’étendre I'histogramme afin que la valeur minimale de niveau de gris soit a zéro
(noir) et la valeur maximale soit égale au nombre maximum du niveau de gris (blanc). La

transformation des niveaux de gris est donnée par I’expression suivante :

G; = gn, i~ Nmin_ (1.2)
Ninax — Ninin
N; : est le niveau de gris du i®™¢ pixel de 'image initiale.
G, : est le niveau de gris du ™€ pixel de I'image transformée.
n : est le nombre de bits codant chaque pixel de I'image.
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L’application de cette technique sur I'image de la figure (I-9) donne le résultat qui est présenté

par la figure suivante :

4000 -

3500

3000 +

2500

2000 +

1500

1000

500 +

| 1
50 100 150 200 2480

(a) : Image apres I'expansion de la dynamique (b) : Histogramme correspondant

Figure (I-10) : Image et son histogramme correspondant

@ Egalisation d’histogramme :

Il est parfois nécessaire de comparer plusieurs images acquises dans des conditions
différentes. Dans ce cas, il est souvent demandé de standardiser leurs histogrammes. La
technique de standardisation la plus connue est I'égalisation d’histogramme, son principe
consiste a répartir au mieux les niveaux de gris sur toute la plage disponible ou la probabilité
d’apparition de chaque niveau de gris est fréquemment la méme.

Considérons R(i) la fonction de répartition des niveaux de gris, I’égalisation d’histogramme

se fait selon I'expression suivante :

R =" =1) ) pk) (13)
k=0

ou:

p(k) : estla probabilité d’apparition du niveau k.
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L’application de cette technique sur I'image de la figure (I-9) donne le résultat qui est présenté

par la figure suivante :
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(a) : Image apres I’égalisation d’histogramme (b) : Histogramme correspondant

Figure (I-11) : Image et son histogramme correspondant

1.8.2. Inversion d’'image :

La technique d’inversion consiste a inverser les valeurs des niveaux de gris de chaque

pixel selon 'expression suivante :

s=L—-1-r (1.4)

Ou:

L : estle nombre maximum de niveau de gris.

r: est la valeur de chaque niveau de gris de I'image originale.

s: estla valeur de chaque niveau de gris de I'image inversée.

Inverser les valeurs d’intensités des pixels de cette maniére produit I'équivalent négatif de
I'image. Ce type de traitement est particulierement utilisé dans I'imagerie médicale pour
rehausser les détails blancs enfouis dans les régions noires d’'une image, notamment quand

les régions sombres sont dominantes. Un exemple est illustré dans la figure (I-12) :
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(a) : Image originale (b) : Image inversée
Figure (I-12) : Inversion d’'image

L’'image ci-dessus est une image radiographique montrant une petite 1ésion. Malgré que le
contenu visuel est le méme dans les deux images, on remarque qu'’il est plus facile d’analyser

les tissus dans I'image négative.
1.8.3. Filtrage :
1.8.3.1. Filtrage linéaire :

Le filtrage linéaire est une convolution discrete entre I'image I(i,j) définie dans le

domaine [—§,+§] et la réponse impulsionnelle du filtre f(i,j) définie dans le domaine

K K ) . ’ 7 ) . .
[— oot ;]. L’'image filtrée est donnée par |'expression suivante :

g
FGD=fr1GN= ). ) fEINIG=1 =) (A5
J K oL
i=-3 J'=73

Ce type de filtrage consiste a remplacer chaque niveau de gris par une combinaison linéaire
des niveaux de gris des points voisins.
Les filtrages passe-bas et passe-haut sont des filtres linéaires qui sont trés utilisés dans

I'imagerie médicale.
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@ Filtrage passe-bas:
Il consiste a effectuer le produit de convolution de 'image par une fonction de voisinage

définie par:

1 2 1 b 1
R 2
o=lal o 0

Un exemple du filtre passe-bas est le filtre moyen, dans ce cas b = 1, par conséquent on aura:

O R O]~ O] ~
O R O = O -
O R O| = O —

Ce filtre consiste a remplacer la valeur de chaque point de I'image par la moyenne effectuée

sur ses premiers voisins. La figure (I-13) montre 'effet produit par ce filtre sur une image

radiographique bruitée d’'une main :

(a) : Image originale (b) : Image filtrée

Figure (I-13) : Filtrage d’'une image radiographique par un filtre moyen

On constate que le filtre moyen élimine considérablement le bruit, mais il a pour effet

I" adoucissement de I’image.
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@ Filtrage passe-haut :

Comme pour les filtres passe-bas, on peut attribuer a chaque point du voisinage d’une
fenétre passe-haut des poids statistiques différents, mais choisis de telle sorte que leur
somme soit toujours égale a zéro. Les filtres passe-haut amplifient les hautes fréquences et
ont pour effet le rehaussement de I'image et 'accentuation des contours entre les régions de
niveaux de gris différents. Contrairement aux filtres passe-bas, les filtres passe-haut
n’éliminent pas le bruit. L’'exemple ci-dessous illustre I'effet produit par le filtrage passe-haut

sur une image radiographique d’un crane :

(a) : Image originale (b) : Image filtrée

Figure (I-14) : Filtrage d’'une image radiographique par un filtre passe-haut
Dans cet exemple, on constate que les contours sont plus visibles sur I'image filtrée.
1.8.3.2. Filtrage non linéaire:

Les filtres linéaires ne permettent pas toujours de résoudre tous les problémes liés a
la qualité des images. Plusieurs de ces problemes sont résolus en utilisant les filtres non
linéaires. Prenons par exemple le probleme du bruit, comme expliqué ci-dessus, le filtre
moyen élimine le bruit mais il provoque le lissage de I'image. Par conséquent, les contours
sont moins visibles et peuvent méme disparaitre complétement. Un filtre non linéaire bien
connu est le filtre médian, ce type de filtre permet d’éviter le lissage de 'image et de préserver

les contours. Cette méthode consiste a affecter a la valeur du point centrale d’'une fenétre celle
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de ses voisins, c'est-a-dire, on prend la valeur médiane au lieu d’effectuer la moyenne. La
figure (I-15) montre un exemple d’application du filtre médian :

] ]

|

(a) : Image originale (b) : Image filtrée

Figure (I-15) : Filtrage d’'une image chromosome par un filtre médian

1.9. Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons parlé des différents systéemes d’acquisition utilisés dans le
domaine de I'imagerie médicale selon le type de radiation appliqué, et vue que le traitement
d'image est un domaine tres vaste et les méthodes de traitement des images médicales sont

trés nombreuses, nous avons parlé des techniques les plus utilisées.

L’intérét du traitement d’'images en général a pour but I'amélioration de I'information visuelle
pour permettre une interprétation facile pour I'homme; et le traitement des données de

I'image pour le stockage, la transmission et la représentation sur une machine.

En médecine, le traitement de 'image joue un role trés important dans 'imagerie médicale
afin d’obtenir des éléments diagnostiques par analyse sémiologique d’images; et dans
I'imagerie interventionnelle pour le guidage des prélevements a des fins d’analyse biologique

et pour la réalisation d'une intervention thérapeutique guidée par imagerie.
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I1.1. Introduction :

Depuis le début des années 1980, un nombre d’applications en traitement de signal a été
développé utilisant la théorie des ondelettes. Parmi ces applications, les développements les
plus répandus ont eu lieu dans le domaine de compression des données. Les techniques
d’ondelettes ont démontré la capacité non seulement a assurer une grande efficacité de
codage mais aussi une grande flexibilité en terme de qualité. Dans ce chapitre, nous focalisons
nos efforts sur l'utilité de la transformée en ondelettes pour la compression de données dans

une image.

Nous présenterons d’abord des généralités sur la compression des images, ensuite nous
introduirons la théorie de la transformée en ondelettes en parlant de la transformée en
ondelettes continue et discrete ainsi que de I’'analyse multirésolution. Nous discuterons par la
suite le concept de base des méthodes et des algorithmes de codage que nous utiliserons dans

notre travail et qui sont a la base du codeur SPIHT.
I1.2. Généralités sur la compression d’'images :

Dans les applications médicales, la taille des images numérisées est tres importante. Par
ailleurs, ces données doivent étre conservées un certain nombre d’années pour répondre aux
contraintes réglementaires actuelles. L’augmentation croissante et continue des capacités de
stockage apporte une réponse partielle a ce probléme mais demeure la plupart du temps
insuffisante. La compression semble donc incontournable pour résoudre ce probleme
d’archivage. De plus, elle présente un intérét évident pour la transmission des images qui peut

s’avérer délicate du fait des bandes passantes existantes limitées.

La compression d’'images réfere a un processus dans lequel la quantité d’information utilisée
pour représenter une image est réduite en s’appuyant sur I'analyse de son contenu et en tirant
profit de son organisation interne afin d’en éliminer les redondances temporelles, spatiales ou

statistiques.

Il existe deux types de compression : la compression réversible ou compression sans perte, et

la compression irréversible ou compression avec pertes.
i. Compression réversible :

Les techniques de compression réversible produisent un duplicata exact de l'image

originale. En général, les images sont redondantes, ce qui est exploité par les méthodes
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réversibles, aussi appelées méthodes entropiques. Dans le domaine médical, le critére de

réversibilité est primordial pour beaucoup de considérations d’ordre éthique.
ii. Compression irréversible :

Les approches irréversibles sont basées également sur les redondances présentes dans
I'image. En méme temps, elles exploitent le fait que 1'ceil n'est pas sensible a certaines
dégradations. Par exemple, le nombre de niveaux de gris que l'ceil peut distinguer est
largement inférieur a 256, il n'est méme pas de 64. Par ailleurs, les techniques de
compression irréversibles ne restituent qu’'une approximation des données initiales. C’est
'étape de quantification qui rend le codage irréversible. Seule la transmission de I'erreur de

quantification permet alors de rendre la compression réversible.
11.2.1. Entropie :

L’entropie est un concept trés important dans la théorie de l'information et des
communications ainsi que dans le domaine de la compression d’'images. Elle est définie
comme le contenu moyen d’information par symbole. En effet, les porteurs d’information sont

appelés symboles, et 'information qu’ils contiennent peut étre mesurée quantitativement.

Considérons un symbole avec sa probabilité d’apparition p. La quantité d’information que

contient le symbole, I, est définie comme suit :

1
I =log, 5 bits ou I = —log, p bits (2.1)

Selon I’équation (2.1), I'information contenue dans un symbole est une fonction logarithmique
de sa probabilité d’apparition. Plus la probabilité est petite, plus I'information contenue dans

un symbole est grande.

Considérons maintenant une source d’information qui contient m symboles possibles
{s;,i =1,2,..,m}. Les probabilités d’apparition correspondantes sont dénotées par
{p;,i = 1,2,...,m}. Comme on la mentionné précédemment, le contenu d’information d'un
symbole s; , est égal a [; = —log, p; bits. L’entropie est définie comme le contenu moyen de
I'information par symbole d’une source. Par conséquent, I’entropie, H, est exprimée comme

suit :
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De cette définition, on peut voir que I'entropie d’'une source d’information est une fonction de
probabilité d’occurrence. Par ailleurs, 'entropie atteint son maximum quand tous les

symboles sont de probabilités égales.
11.2.2. Les trois étapes classiques en compression :

Les méthodes de compression avec pertes d’'images médicales actuelles suivent les 3
étapes classiques de compression d’images naturelles. Elles débutent pour la plupart par une
réorganisation du contenu de I'image, afin de séparer les composantes importantes (au sens
visuel), des composantes contenant peu d’information. Cette tache est remplie par une
transformation mathématique. Cette étape est suivie par la quantification qui dégrade de
maniere irréversible le signal. La derniére étape de codage (sans perte) produit le flux binaire.
La figure suivante illustre un schéma de compression et de décompression classique pour les

images médicales volumiques :

A v_d Flux binaire
‘ \1 |:> Transformée |:‘> Quantification |:> Codage |:> —
\ 1101000 .....
Image originale
T Encodeur
i Décodeur

FR— .
Flux binaire
| Transformée Quantification <:| Décodage <:| K_H
inverse inverse

) 1101000 .....
Image reconstruite

Figure (I1-1) : Schéma de compression/décompression classique pour les images
médicales volumiques
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i. Transformation des données :

Le but de la transformée dans un schéma de compression est double. En effet, en plus de
réorganiser I'information, elle doit représenter les composantes importantes d’un signal avec
le moins d’éléments possibles : c’est ce qu'on appelle donner une représentation creuse du
signal ou, de maniere équivalente, compacter I'énergie. Par ailleurs, la transformée permet de
réaliser un changement de l'espace de représentation du domaine spatial. L'espace de
représentation ainsi obtenu est souvent appelé le domaine fréquentiel. Si cette étape est

ignorée, on parle des approches spatiales.
1. Quantification :

Dans le schéma de compression, I'étape de quantification est celle qui dégrade de maniere
irréversible le signal. Elle est cependant d'une importance capitale dans la réduction du débit
binaire. La quantification est une opération qui transforme un signal continu en un signal
discret a 'aide d’'un ensemble appelé dictionnaire. Ce passage du continu au discret peut
s’effectuer échantillon par échantillon, dans ce cas on parlera de quantification scalaire (QS),

ou bloc par bloc : c’est ce qu’on appelle la quantification vectorielle (QV).

Iii. Codage :

Nous allons présenter dans ce paragraphe deux grandes familles de codeurs sans perte :
les codeurs entropiques et les codeurs par plages. Ils sont utilisés dans une chaine de
compression sans perte, directement sur I'image de départ, ou apres une transformée. Ils sont
également employés a la derniere étape de la chalne de compression avec pertes afin
d’exploiter les redondances présentes a la sortie du quantificateur. Les codes entropiques
sont basés sur la génération de mots dont la longueur dépend de la probabilité d’apparition
des symboles de la source qu'il représente (on parle également de codes a longueur variable) :
un grand nombre de bits sera utilisé pour coder un symbole peu probable tandis qu’un
symbole redondant sera codé sur tres peu de bits. Ce code doit en outre étre uniquement
décodable. Les codeurs par plages (ou run-length en anglais) sont particulierement adaptés
pour coder les coefficients d’'ondelettes. L’idée de base consiste a coder la longueur d’une série
d’échantillons nuls plutét que de coder chaque échantillon indépendamment. Le code run

length doit étre associé ensuite a un codeur entropique classique.
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11.2.3. Concepts et outils d’évaluation de la qualité:

L’évaluation de performance d'une compression et de la qualit¢é d’'une image
compressée avec pertes n'est pas une tache facile, en particulier lorsqu’il s’agit d’'images
médicales. L'objet de ce paragraphe est de synthétiser les outils les plus utilisés dans ce

domaine.
I. Taux de compression:

Le taux de compression donne une mesure de performance des méthodes de compression
des images fixes.
On donne le rapport de compression par :
nombre de bits dans l'image originale

= - 2.
¢ nombre de bits dans l'image comprimeée (23)

Et on définit le taux de compression par :

1
TC = (1 _ R) « 100 (2.4)

ii. Débit :

Le débit constitue une mesure alternative souvent utilisée qui donne le nombre moyen de

bits nécessaire pour décrire un pixel de l'image comprimée :

o nombre de bits par pixel dans l'image originale
débit = RC (2.5)

iii. Temps de compression/décompression :

Le temps de compression/décompression nécessaire pour coder/décoder une image est
fonction de la complexité de l'algorithme, de 'efficacité de son implémentation et de la

puissance du processeur.
iv. Mesure de distorsion:

La mesure de distorsion la plus souvent utilisée en compression d’'images est I'erreur
quadratique moyenne. Elle représente I’écart au carré entre I'image avant la compression et

I'image apres la compression. Pour une image /, de dimension M X N pixels, on définit :
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<
N
=
A

MSE = (I-17? (2.6)

=|-
i
i

Ou I représente I'image aprés compression.
v. Rapportsignal sur bruit:

Le rapport signal sur bruit (SNR) est largement utilisé pour la mesure de la qualité d’'une

image. Il est définit de la maniere suivante :

yM-1 N_ 2

Dans la compression d’'images, un autre terme, PSNR, qui est essentiellement une version

modifiée du SNR, est aussi utilisé. Il est défini comme suit :

2

255

L’interprétation du SNR (ou du PSNR) est que plus grand est le SNR (ou PSNR), meilleure est

la qualité de I'image compressée.
Lorsque la qualité de I'image reconstruite est parfaite, on a: MSE —— 0

PSNR ——— o
11.3. Théorie des ondelettes :

Le domaine des ondelettes, en tant que domaine de recherche spécialisé, a été
développé depuis les années 1980. De nos jours, il est connu que la transformée en ondelettes
est différente de la transformée de Fourier. En effet, la transformée de Fourier est convenable
que pour les signaux stationnaires, par contre, la transformée en ondelettes est capable de
traiter les propriétés transitionnelles des signaux. La transformée de Fourier a fenétre

glissante a été congu pour pallier quelques inconvénients de la transformée de Fourier. Pour
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une meilleure compréhension, on donne une petite définition sur la transformée de Fourier et
de la transformée de Fourier a fenétre glissante car il existe quelques similarité entre cette

derniére et la transformée en ondelettes.
11.3.1. Transformée de Fourier (TF) :

La transformée de Fourier est un outil mathématique permettant le passage du
domaine temporel vers le domaine fréquentiel, et de décomposer le segment aux éléments
sinusoidaux. Cela nous permet d’obtenir des informations sur la distribution spectrale,

I'amplitude, I'énergie et la puissance d’un signal. La TF est exprimée par la fonction suivante :

+00
F(w) = j f(De/@tdt (2.9)
Sa transformée inverse est donnée par la relation suivante :
+00
f(t) = j F(w)et®tdw (2.10)

— 00

La transformée de Fourier est bien adaptée pour traiter des signaux stationnaires, c'est-a-dire,
des signaux qui possédent certaines propriétés invariantes dans le temps. Par contre, elle
n‘est pas optimale pour la description de phénomenes transitoires et se révele donc
imparfaite pour l'analyse de la plupart signaux rencontrés en pratique. Pour remédier a ces
limitations, des représentations dites temps-fréquence ont été proposées afin d’analyser un
signal a 'aide d’une transformation paramétrée par deux variables : le temps (ou la position)

et la fréquence (ou échelle).
11.3.2. Transformée de Fourier a fenétre glissante (TFFG) :

La TFFG réalise une analyse en temps et en fréquence. L’idée est de partager le signal
en petites tranches puis appliquer une TF a chaque tranche. Pour cela, on utilise une fenétre
glissante qui sera translaté sur le domaine temporel. On obtient alors une famille de

coefficients a deux parametres w et t.

La TFFG est définie par I'expression suivante :
+ 00 '
Flw,1) = j f@Ow(t —1)e /®tdt (2.11)
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Ou : w(t) est la fenétre glissante dans le domaine temporel.

T estle parametre de translation de la fenétre glissante.
11.3.3. Transformée en ondelettes :

La transformée en ondelettes a été développé pour pallier quelques défauts de
résolution de la transformée de Fourrier fenétrée. Elle est capable de fournir une
représentation simultanée temps - fréquence du signal. C’est un opérateur dans lequel on
remplace la sinusoide de la transformée de Fourier par une famille de translation et de
dilatation d’'une méme fonction dite ondelette.

L’analyse d'un signal par ondelette est réalisée par une fonction analysante spécifique ¥
appelée ondelette mere. Cette derniére est positionnée dans le domaine temporel afin de
sélectionner la partie du signal a traiter. Elle peut étre contractée ou dilatée afin de se
concentrer sur une gamme de fréquence et pour couvrir tout le domaine de définition du
signal a traiter.

Dans l'analyse par ondelettes, les fonctions analysantes sont définies a partir de translations

et de dilatations de l’ondelette “mére” i :

1

a

Yo (t) =—=9¢ [t — T] (2.12)

a

=

a est le parametre de dilatation.

T est le parameétre de translation.

1 L
— est un facteur de normalisation.

Va
11.3.3.1. Transformée en ondelettes continue (CWT) :

La transformée en ondelettes continue W (a, ) d’'une fonction f est définie comme le

produit scalaire de f avec I'ondelette mere v, ; . Elle est exprimée comme suit :

W(a,t) = j_:of(t)%tp [t _ T] (2.13)

a

Les coefficients W (a, T) sont appelés coefficients d’'ondelettes. Cette transformation permet de

mesurer la corrélation entre la fonction f étudiée et I'ondelette mere v, . pour différentes
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largeurs de son support. Lorsque a croit, le support des ondelettes 1, . s’élargit et les

coefficients W (a, ) traduisent la présence de détails de moins en moins fins.

La transformée en ondelettes inverse de W (a, t) est donnée par :

da.dt
aZ

@O = [[ W@ por®, 214)

11.3.3.2. Transformée en ondelettes discrete (DWT) :

Afin d’éviter les probléemes de redondance et les calculs d’intégrales de la
transformée en ondelettes continue, on définit la transformée en ondelettes discrete. Ce qui
nous amene a chercher une nouvelle base de représentation, une base d’ondelettes

(Wjx)(jryezz- En 1987, Y. Meyer a démontré qu’il etait possible de construire des bases

d’ondelettes orthonormées en discrétisant les parametres de dilatation et de translation a et T

en utilisant I'équation suivante :

(a,7) = (a), kroal) (2.15)

(, k) € z2

Avec:{a0>1e”0>0

Ainsi, la nouvelle famille d’ondelettes peut s’écrire :

Wi () = ag’*p(ay’t — kty) (2.16)
Avec: (j, k) € Z2

La transformée en ondelettes discrete d’une fonction est donnée par I’équation suivante :

WG,k = ap'" j Tplat—k)fOde 2a7)

Meyer a montré qu'il existe des familles d'ondelettes discréetes formant des bases

orthonormées de L?(R).

Les parametres de dilatation et de translation sont choisis comme suit :
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(a,b) = (a), ktoal) = (277, k277)  aveciay =2ethy =1 (2.18)

Nous obtenons ainsi des bases dans L?(R) de la forme::

Wik per) = {272yt - 1) (2.19)

(j.k)ez?

La décomposition de f(t) € L?>(R) peut s’écrire alors :

FO = DO, @500 e OV i(0) (2:20)
jkez
00 (FO () =22 [ (O (27T — k)t (221)

(f(t), ¥, (t)) représente les coefficients d’ondelettes qui sont décorrelés entre eux.

La fonction continue f est alors entierement représentée par la fonction discréte W (j, k) :

W, k) = {f, ) (2.22)

11.3.4. Analyse multirésolution :

L’utilisation des ondelettes a travers I'analyse multirésolution permet la construction
des bases orthonormées. Cette méthode offre la possibilité de représenter un signal a des
échelles différentes, c'est-a-dire, représenter les signaux avec des niveaux de résolutions
différents ou encore avec des niveaux de détails différents. Une analyse multirésolution prend
pour point de départ une fonction d’échelle ¢ et une ondelette mere 1 qui doivent vérifier les

propriétés de dilatations suivantes :

o =2 Y R.ot—k (2.23)
k:z—oo ¥
W(t) = 2 z hi. o2t — k) (2.24)
k=—o0
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L’analyse multirésolution est définie comme étant une suite de sous-espaces (V;) ez de L*(R)
construite a partir de ¢ en vérifiant les propriétés suivantes :
I{v(t) €V, ®v(2t) €Vjyy
v 4 Vier 2V
TE) limye V= L2(R)
k lim V; =0

]—) [ee]
Discutons plus en détail chacune de ces propriétés :

@ v(t) eV, ©v(2t) € Vi

Pour construire V;,, , il suffit d'opérer une contraction par deux du support de toutes les
fonctions de V}, V;,; est donc une réplique de V; a une résolution double. Le parametre j
caractérise la finesse des détails d'une fonction de V;.
@ Vs 2V

Les espaces V; sont appelés espaces d’approximations de L?(R). Un signal fj,, appartenant
aV;,, est susceptible de contenir des détails a toutes les résolutions inférieures.

@ lim V; = *(R)

j=too

Une fonction quelconque de L2(R), avec des détails arbitrairement fins, est considérée
comme ayant une résolution infinie. La projection d’un signal f de L*(R) sur un espace V;
revient a calculer une approximation a la résolution j.

@ limV;=0

Jj—>—00
La fonction nulle est l1a seule fonction de résolution infiniment basse, elle ne contient aucun

détail. Elle appartient par conséquent a tous les espaces d’approximation.

Les espaces d’approximation sont construits de telle sorte qu’il existe pour chaque sous-

espace V; une base orthonormée (@ji); xez2 telle que:

Yk = 2j/2<p(2ft —k) (2.25)

L’approximation a la résolution j d'une fonction f;,; de V;, se calcule en projetant f;,; sur

V;, ce qui nous donne::

fi® = z {fivr @) 051 () (2.26)
k=—c0
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L’erreur due a I'approximation est contenue dans un espace de détails W; supplémentaire

orthogonal de V; dans V., :
Viii=V,@W, (2.27)

Nous montrons que pour chaque espace W il existe une famille d’ondelettes (@j)rez qui

forment une base orthonormée. Ces ondelettes sont de la forme :

Pje(®) = 2220t — k) (228)

Ainsi, la décomposition de f;,; sur la base (wjk) représente les détails g; que I'approximation

a une échelle plus grossiere n’a pas permis de conserver.

g;(®) = z (fi+v Wi i () (2.29)
k=—c0
fi+1(®) = fi11(6) + g;(©) (2.30)

En itérant le processus décrit par la relation (2.27), on obtient :

=@t W, (2:31)

12(R) =@}, W, (2:32)

Les bases d'ondelettes (¢jx) ez sont orthogonales entre elles, et leur réunion constitue une
base orthonormée de L?(R).

Les signaux numériques ont une résolution finie n correspondant au pas d’échantillonnage.
Dans la pratique, le calcul de la transformée en ondelettes d'un signal f,, se fait par projections
successives de f,, sur les espaces V,,_1,V,,_3, ..., Vi, jusqu’a une résolution m aussi faible que
souhaitée. Les signaux détails g,_1,gn—2, -, gm calculés a chaque étape représentent une
partie de la décomposition en ondelettes de f,,. Pour reconstruire fidelement le signal
d’origine, il est nécessaire de conserver 'approximation f,,, a la résolution m :

34

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com


http://www.pdffactory.com

Chapitre II Compression par ondelettes et codeur SPIHT

fo(6) = fin () + z g;(t) (2.33)
j=m

La transformée en ondelettes a été étendue aux images 2D en appliquant de facon séparée les
filtres d’analyse et de synthése sur les lignes et les colonnes. Par conséquent, I'analyse
multirésolution appliquée a une image [ conduit a quatre sous-images ou sous-bandes :
@ Une sous-image notée BF représentant I'approximation de I a I'échelle 271,
@ Trois sous-images V, H et D correspondant au résultat du filtrage, respectivement,
vertical, horizontal et diagonal (application des filtres verticaux et horizontaux). Ces

sous-images contiennent les détails orthogonaux a la direction du filtrage.

N N N
A A A
BF DH
2 2
BF1 DH1 DH1
DV DD
2 2
M Image ::> M ::> M
DV1 DD1 DV1 DD1
v v v

(a) : Image originale MxN pixels (b) : 1 niveau de décomposition (c) :2 niveaux de décomposition

Figure (11-2) : Analyse multirésolution a deux niveaux de décomposition d’'une image I

Nous obtenons ainsi une représentation de I'image au niveau de résolution 1. En répétant
cette opération sur la sous-image BF, on obtient une représentation du signal a un deuxiéme
niveau de résolution. Le nombre de résolution utilisé est généralement compris entre 3 et 5
dans les applications de compression. La figure (II-2) représente le résultat de I'analyse

multirésolution d’'une image sur deux niveaux de décomposition.

Dans le cadre de I'analyse multirésolution, la transformée en ondelettes d’'un signal a une
dimension f(t) fournit une décomposition du signal a différents niveaux de résolution et peut
étre implantée en utilisant un couple de filtres discrets a travers un schéma classique

d’analyse/synthese.
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» & M y2 F—» A —f 12 o K
o J > ¢2 L > D —» TZ » 9
Analyse Synthese

Figure (11-3) : Transformée en ondelettes a une décomposition : Analyse et synthése

Dans l'étape d’analyse, le signal discret f(t) est décomposé en 2 signaux, un signal
d’approximation 4 en utilisant un filtre passe-bas h et un signal de détails D en se servant
d’'un filtre passe-haut g. Cette décomposition est suivie par une décimation d’'un facteur 2.
Cela peut étre représenté avec les équations suivantes en utilisant I'algorithme pyramidal

proposé par Mallat :

At) = 2 R 2t — ) F (k) (2.34)
k

D) = ) g2t - f k) (2.35)
k

Le nombre total de coefficients de A(t) et D(t) est égal au nombre de coefficients dans f(t).
Dans I'étape de synthése, A(t) et D(t) sont sur-échantillonnés et filtrés avec h et g. La somme

des sorties du filtre produit le signal reconstruit £ (t). Si les filtres sélectionnés sont tels que :

h(2Dh(z™) + g(2)§(z™") =2z (2.36)
h(2h(-z"1) + g(2)§(-z™1) =0 (2.37)
alors le banc de filtres est parfaitement reconstruit avec un délai [. La figure (II-3) illustre

cette implantation classique par banc de filtres de la transformée en ondelettes.

La décomposition en ondelettes peut se poursuivre vers les résolutions les plus grossieres en
appliquant pour chaque niveau les filtres h et § a l'image d’approximation de la
décomposition précédente. Le filtre § a pour objectif de conserver les composantes
spectrales non retenus par h. Les deux filtres utilisés pour la décomposition sont fixes a toutes

les échelles. 1l faut donc, d’'une échelle a la suivante, contracter le support des signaux
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analysés. Dans le cas d’'un signal discret f,(k), cela se traduit par une décimation (sous

échantillonnage) avec un pas de deux.

» h > v 2> fas

J R {2
> R 2 » g Mv2 |, fao

fulk) M d V2 >
» My 2 > fa1

Figure (11-4) : Décomposition par banc de filtres sur trois niveaux

La transformation inverse s’effectue a I'aide d’'un banc de filtres (h, g) dual du précédent en

utilisant un sur échantillonnage d’un pas de deux.

A\ 4

f%—B —> T 2

,Tz o h

Tz,h

Gn—2 w421 g — /n(k)

tefof o

A 4

In-3 —»Tz > g

\ 4

In-1

Figure (11-5) : Reconstruction par banc de filtres sur trois niveaux

Notons bien, que nous avons vu précédemment que la fonction d’échelle et I'ondelette mere
vérifient les propriétés de dilatation (les équations (2.23) et (2.24)). Ces relations régissent le
passage d’une résolution quelconque a la résolution immédiatement inférieure. En posant

dans I’équation (2.23) le changement de variable u = 2t , nous obtiendrons:

1) 5 s
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Nous constatons sur cette équation que son membre de droite est le produit de convolution
de ¢ par la réponse impulsionnelle du filtre & ; tandis que le membre de gauche refléte le

changement d’échelle de la résolution la plus fine vers la résolution la plus grossiere.

L’équation (2.24) peut étre matérialisée de la méme maniere par l'action sur i d’'un filtre

discret g.
I11.4. Le codeur SPIHT:

SPIHT (Set Partitioning In Hierarchical Trees) est un algorithme de compression proposé
pour la compression des coefficients de la transformée en ondelettes. Il a été introduit par
Amir Said et William A. Pearlman en 1996. Son prédécesseur s’appelle EZW (Embedded
Zerotree Wavelets). Ces deux méthodes inter bandes sont basées sur le principe de codage

d’arbre de zéro.
11.4.1. Principe d’arbre de zéro:

Les arbres de zéros sur les coefficients d’ondelettes ont été développés pour utiliser la
relation qui existe entre la position des singularités dans les différentes sous-bandes. Apres la
transformée en ondelettes, on observe que la localisation des coefficients significatifs est
similaire entre les différentes sous-bandes méme si leurs amplitudes sont décorrélées. La
propriété a I'origine des arbres de zéros est que si un coefficient n’est pas significatif dans une
sous-bande alors le coefficient a la méme position dans une sous-bande de plus haute

fréquence sera lui aussi probablement non significatif.

DWT
L0318

000053

£.0318

Figure (11-6) : Illustration du principe des arbres de zéros

La figure (II -6) nous montre que méme si les sous-bandes sont décorrélées, les endroits ou

les singularités apparaissent sont les mémes dans les différentes sous-bandes.
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Cette idée a été exploitée avec succes par Shapiro avec EZW (Embedded Zerotree of Wavelet
coefficients). Une amélioration remarquable a été apportée quelques années plus tard par

Said et Pearlman avec SPIHT (Set Partitioning In Hierarchical Trees).
11.4.2. EZW :

Le principe consiste a exploiter les autosimilarités spatiales dans la décomposition
sous-bandes hiérarchique. Pour cela on va utiliser I'énergie dont on dispose pour localiser les
coefficients nuls ; en fonction d'un seuil ou d’'une quantification donnée on détermine quelles
sont les valeurs significatives et lesquelles ne le sont pas. Si on se fixe un seuil S > 0, un
coefficient a; est dit significatif relativement a S si |la;|| > S. On en déduit une carte de
significativité constituée, pour chaque pixel de 'espace transformé, de l'indication binaire
déterminant s’il est ou non significatif. Pour coder cette carte efficacement, on se dote d’'un
arbre de dépendance entre les coefficients des différentes sous-bandes. A chaque élément du
domaine transformé on associe 4 pixels fils dans la sous-bande correspondante comme
indiqué sur la figure (II-7) (sauf pour les premiers coefficients qui n’ont que 3 fils et pour les

feuilles terminales correspondant aux plus hautes fréquences).

(L5 L[
HL, — T

LH3 HHHB
"'\

LH, w%g

i N

LH, \ HH,

HL,

Figure (11-7) : Relations de dépendance entre les sous-bandes

Le but est de transmettre des successions de cartes de significativité, en faisant évoluer les
seuils. La premiere passe consiste a distinguer deux types de coefficients non-significatifs :
ceux dont toute la descendance est non-significative que 1'on désigne par zerotree et ceux

dont la descendance contient des coefficients significatifs, que I'on appellera zéros isolés. Ceci
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permet de regrouper des ensembles de coefficients non significatifs, les descendances des
zerotree et de n’envoyer pour cet ensemble de coefficients qu'un seul symbole. On transmet
les coefficients significatifs avec au moins une information sur le signe du coefficient et
éventuellement une information sur la valeur elle-méme. Le faible nombre de symboles
utilisés permet ainsi au codage arithmétique d’étre rapidement efficace grace a un faible
temps d’apprentissage des probabilités.

Dans le cas d'un algorithme échelonnable, on effectue successivement des passes de zerotree
et de raffinements de précision sur les coefficients déja codés. Une fois qu'un coefficient est
détecté comme significatif pour un seuil donné il est ensuite mis a zéro pour les passes
suivantes de maniere a ne pas inhiber de nouveaux zerotrees dans le cas ou '’ensemble de sa
descendance reste toujours non significative.

Pour ce qui est des informations de raffinement, elles sont transmises par ordre décroissant
d’amplitude des coefficients : les coefficients sont réordonnés en fonction de l'information
dont on disposera au décodage.

Par ailleurs, on a une hiérarchisation des différents détails a un méme niveau de résolution en
utilisant un parcours des coefficients selon un zigzag privilégiant d’abord les détails HL puis

les détails LH et enfin les détails "obliques" (HH) comme l'illustre la figure (I1I-8) :

LLo[HL,
_% HL,
LHgHHg) o
/f HL,
LV HH,
a
7

Figure (11-8) : L’ordre de balayage des sous-bandes pour I'encodage

Une telle approche permet d’obtenir une échelonnabilité a granularité fine dans la
transmission des coefficients tout en conservant une bonne efficacité pour les taux de

compression.
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L’avantage d'une telle méthode tient dans sa capacité a descendre des les niveaux de
résolution tres bas sur des détails de résolution fine qui sont détectés comme étant plus

informatifs que certaines composantes de tendance de niveaux de résolution plus grossiere.
11.4.3. Principe de SPIHT :

Cet algorithme repose sur la méme idée que celle de Shapiro (EZW) pour caractériser
les dépendances entre les coefficients d’ondelettes. Cependant, il est a la fois plus complexe
et plus efficace pour coder les cartes de signification.
Les principes de base de SPIHT est un rangement partiel par amplitude des coefficients
d’ondelettes et un partitionnement dans des arbres hiérarchiques. Sa premiere implantation
est basée sur des arbres a orientation spatio-temporelle équilibrée. Par conséquent, le méme
nombre de décompositions récursives d’ondelettes est requis pour les deux directions
spatiales (x et y). Si cela n’est pas respecté, plusieurs nceuds de I'arbre ne sont pas rattachés
ou sont liés avec la méme localisation spatiale et par conséquent les dépendances entre les
neceuds de l'arbre sont détruites et ainsi la performance de compression. On peut également
mentionner que des solutions a ce probleme ont été proposées en utilisant des arbres a
orientation spatio-temporelle non équilibrée. Cela permet d’appliquer facilement un nombre
différent de décompositions entre les dimensions spatiales et temporelles, qui est une
fonctionnalité souhaitable quand on code un ensemble de coupes qui est limité en taille.
La différence essentielle entre EZW et SPIHT est la facon dont les coefficients des arbres sont
construits, triés et découpés. Ainsi la structure méme des arbres de zéros est différente. Dans
EZW, un arbre de zéros est défini par un coefficient racine et ses descendants ont tous la
valeur zéro a l'intérieur d’un plan de bits. SPIHT utilise lui deux types d’arbres de zéros. Le
premier (type A) consiste en une simple racine ayant tous ses descendants a 0 pour un plan
de bits donné.
Cela differe un peu des arbres de zéros de EZW du fait que la racine elle-méme n’a pas besoin
d’étre non significative. En fait, bien que I'arbre de zéros soit spécifié par les coordonnées de
la racine, la racine n’est pas incluse dans I'arbre. Le second type d’arbre (type B) est similaire
mais exclut les huit enfants de la racine. Les arbres de type B contiennent uniquement les
petits-enfants, arrieres petits-enfants ... de la racine. De plus, dans SPIHT, les arbres sont
définis de tel facon que chaque nceud ne possede aucun descendant (les feuilles) ou bien 8
descendants qui forment un groupe adjacent de 2 X 2. Les coefficients de la sous-bande basse

fréquence correspondant aux racines de l'arbre sont également groupés en coefficients 2 x 2
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adjacents. Cependant, la relation parent enfant pour un coefficient du nceud racine est altérée
par rapport a EZW. Dans chaque groupe de 2 X 2 de la sous bande basse fréquence un des
coefficients n’a pas de descendants. Ainsi, tous les coefficients w(i,j) qui possédent des

coordonnées (i, j) n’ont pas de descendant.

Pour un coefficient (i, j) donné on définit les sous-ensembles :
- D(i,j) : Ensemble des cordonnées de tous les descendants du nceud (i, j).
- 0(i,j) : Ensemble des coordonnées de tous les enfants du nceud (i, j). Il s’exprime de la

méme facon que celui de EZW.
- L(i,j): le reste de sa descendance (petits-enfants et leur éventuelle descendance)

L(i,j) =D(i,j) - 0(i,j) (type B d’arbre de zéros).

Pour un coefficient donné on regarde si D(i,j) contient au moins un coefficient significatif.
Dans ce cas, on le décompose en 0(i,j) et L(i,j). On teste ensuite la significativité de chacun
de ses fils (les éléments de O(i, j). On teste la significativité de L(i, ) si il est significatif on le
divise en sous —-ensembles D(i’,j") ou (i',j') sont les éléments de O(i,j). On itére ensuite le
processus.

On a donc effectué une partition des sous-bandes en sous-ensembles regroupant des
coefficients non significatifs selon un procédé différent de l'algorithme EZW. Une telle
méthode permet en fait de tirer partie des corrélations entre sous-bandes aussi bien entre
deux niveaux consécutifs de résolution (relations pere-fils) qu’entre sous-bandes voisines
(relations de cousins) qui présentent également des concentrations d’énergie en des zones
similaires. On isole ainsi des zones de coefficients non significatifs plus vastes que dans

'algorithme EZW; c’est ce qui permet de dépasser les performances de cet algorithme.

11.4.4. Algorithme de codage :

Pour réaliser pratiquement son codage imbriqué, SPIHT stocke l'information de

signification dans 3 listes ordonnées :

@ la Liste des Coefficients Significatifs (LCS),
@ la Liste des Coefficients Non significatifs (LCN),
@ la Liste des Ensembles Non significatifs (LEN).
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Dans chaque liste, I'entrée est représentée par un doublet de coordonnées (i,j), qui
représentent dans LCS et LCN des coefficients individuels et dans LEN soit I’ensemble
D(i, j) soit L(i, j).

Pendant la passe de signification, les coefficients dans LCN, qui étaient non significatifs dans la
passe précédente sont testés. Ceux qui deviennent significatifs sont mis dans LCS.
Similairement, les ensembles de LEN sont évalués dans leur ordre d’entrée, et quand un
ensemble est trouvé significatif il est supprimé de cette liste puis est partitionné. Les
nouveaux ensembles avec plus d'un élément sont ajoutés a la fin de LEN avec le type (A ou B),
alors que les simples coefficients sont ajoutés a la fin de LCS ou LCN suivant leur signification.
La liste LCS contient les coordonnées des coefficients qui seront visités dans la prochaine
passe de raffinement.

Nous rappelons l'algorithme de base de SPIHT. Pour cela, nous définissons l'opérateur de

signification oy, qui évalue la signification d’un sous-ensemble E pour un seuil donné T :

1sidw €E:|w| =T,
o, (E) = (2.39)
O0siVw EE: |w| <T,

A. Initialisation :

@ Sortien = [log,(Wmay)] & T, = 211092(@max)],
LCS = ¢ (vide),

LCN ={(i, )} cet ensemble représente les nceuds de la basse fréquence,

Q 8 8

LEN contient les mémes coefficients que LCN excepté ceux qui n’ont pas de

descendants.
B. Passe de signification :

B.1 Pour chaque (i, j) € LCN faire :

B.1.1 Sortie ar, (i,))

B.1.2 Si or, (i,j) = 1alors mettre (i, ) dans LCS et coder le signe de w(i, j)
B.2 Pour chaque (i, ) € LEN faire :

B.2.1 Si 'entrée est de type A
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a - Sortie oy (D(i,}))
b- Si o, (D(i,j)) = 1alors
- Pour chaque (I,m) € 0(i, ) faire:
- Sortie o7, (I, m)
- Si or, (I, m) = 1 alors mettre ([,m) dans LCS et coder le signe de w(l,m)
- Si o7, (I, m) = 0 alors mettre ([,m) ala fin de LCN

- SiL(i,j) # @ alors mettre ([, m) ala fin de LEN comme une entrée de type B

B.2.2 Si l'entrée est de type B
a - Sortie oy (L(i,)))
b- Si or, (L(i,))) = 1 alors
- Mettre (I,m) ala fin de LEN comme une entrée de type A

- Supprimer (i, j) de LEN
C. Passe de raffinement:

Pour chaque coefficient (i,j) € LCS a 'exception de ceux incluse dans la méme passe de

signification (c.a.d. pour le méme n). Sortie le niéme bit significatif de |w(i, j)|.
I1.5. Conclusion:

Nous avons consacré dans ce chapitre une bonne partie a la théorie des ondelettes et son
role dans le domaine de la compression d’images. Ensuite nous avons porté notre intérét sur
le codeur SPIHT qui est une méthode inter bande basée sur le principe de codage d’arbre de
zéro. Dans l'ensemble des informations que nous avons réussi a rassembler ici, il parait
maintenant reconnu qu’'une compression performante d’'images numériques passe par une
transformée en ondelettes, suivie d’'un codeur approprié, en I'occurrence, le codeur SPIHT.
Cette structure permet en effet d’exploiter de maniere efficace a la fois les corrélations

existant au sein d’'une coupe d’'une image, mais également entre les coupes.
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I11.1. Introduction:

La tendance actuelle est a l'utilisation croissante d’'images médicales digitalisées dont la
plupart sont intrinséquement volumiques. En outre, la quantité importante de ces images
volumiques que génere chaque jour les différentes modalités numériques en imagerie
médicale se chiffre a plusieurs Téra octets de données en une année. Par conséquent, la
compression est une technique indispensable pour réduire le volume de ces images afin de les

stocker ou les transmettre.

Cependant, notre travail ne se limite pas seulement a la compression des images mais
également a la compression multimodale des images. Ce chapitre a pour but de présenter la
méthode adoptée pour ce type de compression qui consiste a compresser des images

médicales combinées au préalable avec une ou plusieurs données.

Notre travail consiste donc, en premier lieu, a insérer des données qui contiennent des
informations propres a un patient dans une image médicale. Cette opération d’'insertion peut
se faire dans le domaine spatial et dans le domaine fréquentiel. Par la suite, I'image fusionnée
avec les données sera compressée et codée. En fin, apreés le décodage, on effectue une
extraction des données sur I'image compressée et on évalue la qualité de I'image reconstruite

et des données récupérées.
I11.2. Principe de la méthode appliquée :

La figure (III-1) décrit le schéma général de la méthode que nous avons adopté pour la
compression multimodale des images médicales. Comme nous l'avons cité précédemment,
cette méthode peut s’appliquer dans le domaine spatial et dans le domaine fréquentiel.

Dans le domaine spatial, les données sont directement injectées dans I'image de fagon a ce que
chaque pixel sur deux soit occupé par les données insérées. L'image résultante est ensuite
compressée et codée directement avec un codeur SPIHT pour générer une séquence binaire
contenant 'information a sauvegarder ou a transmettre.

Dans le domaine fréquentiel, I'image est décomposée en approximations et en détails par
transformation en ondelettes discrete. Les données sont alors insérées dans les zones ou
I'énergie est moins importante, c'est-a-dire, dans les zones ou l'information que contient
I'image porteuse est moins importante. L'image résultante est ensuite compressée et codée
directement avec un codeur SPIHT pour générer une séquence binaire contenant

I'information a sauvegarder ou a transmettre.
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Dans les deux cas, une décompression est réalisée en procédant par transformations inverses

et les séquences binaires sont décodées afin d’extraire les données et restituer I'image.

Domaine fréquentiel

Image a
compresser

Domaine spatial

¥

Transformation en
ondelettes discrete
par bior4.4

'

Insertion des
données dans
I'image

Ou

\ 4

Insertion des
données dans
I'image

'

Codage par SPIHT

[

A

—_—

\ 4

Séquence binaire a ]

sauvegarder ou a
transmettre

‘

Décodage et
extraction des
données

Figure (I11-1) : Schéma de la procédure pour la compression multimodale
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I11.3. Méthode appliquée dans le domaine spatial :

Dans le domaine spatial, la norme qu’on va utiliser pour la compression est le SPIHT. Le

schéma ci-dessous illustre les étapes de cette méthode :

4 N\
Image
originale Données
. J . .
NSAré DWT Quantification Codeur
mserees dans SPIHT
( ) I'image
Données a
insérer
A\ 4
Séquence
binaire
) 11110101
Restitution de
I'image par
interpolation ) v
Extractlon IDWT Quantification Décodeur
inverse SPIHT
i N donnees
Données
extraites
J

Figure (111-2) : Schéma de compression multimodale dans le domaine spatial

Dans ce qui suit on va expliquer les différentes étapes du schéma de compression.

I11.3.1. Insertion des données dans I'image :

Les données a insérer dans l'image peuvent étres de différentes natures. Dans le
domaine médical par exemple, il peut s’agir d’un signal ECG ou d'une image...etc. La méthode
utilisée pour l'insertion consiste a remplacer un certain nombre de pixels de I'image porteuse
par chaque point qui constitue les données a insérer. Cependant, les pixels perdus doivent
étres récupérés apres l'extraction afin de reconstituer I'image initiale. Pour ce faire, une
procédure d’'insertion doit étre établie et qui consiste a incrémenter par deux la position de
chaque pixel apres 'avoir remplacé. Le but d’une telle manceuvre est de récupérer les pixels
perdus apres l'extraction en appliquant une interpolation sur l'image (Cette étape sera

expliquée en détails). La figure (III-3) illustre la méthode d’insertion utilisée :
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Insertion

—_—

(a) : Signal ECG (b) : Image aprés l'insertion

Figure (111-3) : Insertion d’un signal dans une image - Domaine spatial

La figure ci-dessus nous montre un signal ECG inséré dans une image en remplacant chaque
pixel sur deux de I'image. Les cases noires de I'image représentent les pixels remplacés par les

points du signal et les cases blanches sont les pixels non remplacés.

On peut aussi établir une autre stratégie légerement différente qui consiste a remplacer les

pixels de I'image en suivant une forme spirale. La figure (I11I-4) illustre cette méthode :
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H B BB
H B B
H B EBEBN

Figure (111-4) : Insertion sous forme de spirale

Cette méthode peut s’avérer efficace lorsque le contenu le plus important de I'image se trouve

au milieu de celle-ci, ce qui est souvent le cas en imagerie médicale.
111.3.2. Transformée en ondelettes discrete (DWT) :

Apres avoir combiné les données avec 'image, une premiere étape de la compression
est appliquée sur I'image fusionnée qui est la transformée en ondelettes discrete. Elle consiste
a réaliser une décomposition de I'image en quatre sous bandes (approximation et détails). La
décomposition est répétée sur la sous bande lissée (approximation) jusqu’a atteindre le
niveau choisi. Les sous bandes générées sont a différentes plages de fréquences. Les
coefficients de la sous bande lissée sont de valeurs tres importantes, représentant ainsi les
basses fréquences, par contre, les coefficients des sous bandes de détails de toutes les
directions et a différentes résolutions représentent les hautes fréquences. La figure suivante

nous montre un exemple de décomposition d’'une image a trois niveaux :
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(a) : Image originale (b) : Image décomposée

Figure (111-5) : Exemple de décomposition en DWT de I'image LENA

111.3.3. Quantification :

Dans un schéma de compression, 'étape de quantification est celle qui dégrade de
maniere irréversible I'image. Elle est cependant, d’'une importance capitale dans la réduction
du débit binaire. La méthode de quantification utilisée par le SPIHT est la quantification
scalaire uniforme. Cette étape de quantification consiste a arrondir les coefficients issus de la
décomposition en ondelettes discretes aux coefficients entiers les plus proches. Pour les

coefficients complexes, les parties imaginaires et réelles sont arrondies indépendamment.
111.3.4. Codage par SPIHT :

Le codage par SPIHT est la derniere étape de la compression de I'image fusionnée. Le
but de cette étape est de générer une séquence binaire a sauvegarder ou a transmettre.

L’algorithme de codage par SPIHT est le méme que celui décrit dans le chapitre II.

Une fois que la procédure de compression terminée, on procede par transformation inverse
des différentes étapes de la compression afin de décompresser I'image (Décodage SPIHT,
quantification inverse et transformée en ondelettes inverse). Apres la décompression, on

procéde a I’étape de I'extraction des données.
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111.3.5. Extraction des données :

Pour extraire les données de I'image, en I'occurrence un signal ECG, on réalise 1'action
inverse de l'insertion. C’est a dire, on extrait les positions des pixels occupés par les points du
signal en suivant le méme ordre que celui utilisé lors de 'insertion. La figure suivante nous

montre le schéma inverse de la figure (II1-3) :

I
B EEEEBN
H B H B EEEBN,

Extraction ||
—_— _ | |

(a) : Image fusionnée (b) : Signal ECG extrait

Figure (111-6) : Extraction du signal ECG de I'image

La derniere étape consiste a restituer les pixels perdus de I'image.
I11.3.6. Restitution de I'image par interpolation :

Apres l'extraction du signal, les pixels de I'image qui ont été perdus doivent étre
récupérés afin de restituer l'image originale. Pour ce faire, on utilisera une méthode
d’interpolation qui consiste a calculer la moyenne entre les deux pixels voisins (qui n’ont pas
été remplacés lors de I'insertion) de chaque pixel perdu.

Soit X la valeur de niveau de gris du pixel de coordonnées (i, j) qu’on souhaite récupérer.
Ou :i estle nombre de lignes, et j estle nombre de colonnes.

Les nouvelles valeurs des pixels qu’on veut restituer se calculent par la relation suivante :
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X)) = X(,j—1) ;—X(i,j +1) 3.1)

Il est facile de remarquer a partir de cette équation que l'incrémentation et la décrémentation
se fait en suivant les colonnes. Cependant, on peut aussi incrémenter et décrémenter selon les
lignes. Par exemple, dans la figure précédente (image fusionnée), les pixels perdus des lignes
impaires seront restitués en suivant les colonnes, et ceux des lignes paires seront restitués en

suivant les lignes.
I11.4. Méthode appliquée dans le domaine fréquentiel :

Comme dans le domaine spatial, on utilisera la norme SPIHT pour la compression dans

le domaine fréquentiel. Le schéma ci-dessous illustre les étapes de cette méthode :

Données
o insérées dans Quantification Codeur
originale o
I'image

Données a
insérer

A\ 4

Séquence
binaire

11110101
Données
extraites
\ 4
DWT Restitution Extraction Quantification
del |mage des, inverse
données

Figure (111-7) : Schéma de compression multimodale dans le domaine fréquentiel

Décodeur
SPIHT

Comme on peut le constater, les étapes a suivre dans le domaine fréquentiel sont presque les
mémes que celles dans le domaine spatial. D’aprés le schéma de la figure (III-7), les
différences majeures de cette méthode par rapport a la méthode précédente, est que

'insertion se fait apres avoir décomposé I'image par transformation en ondelettes. En effet, le
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signal ne sera pas inséré directement dans l'image, mais dans les sous bandes (détails) de
I'image.

La deuxiéme différence réside dans l'étape de l'extraction. Dans le domaine spatial,
I'extraction est effectuée apres avoir appliqué la transformation en ondelettes inverse, par
contre, dans le domaine fréquentiel on effectue 'extraction et la restitution par interpolation
avant de reconstituer 'image par la transformation en ondelettes inverse.

Par conséquent, pour éviter la répétition, on décrira uniquement dans ce qui va suivre les

étapes d’insertion et d’extraction.
I11.4.1. Insertion des données dans I'image :

Avant d’insérer le signal, on décompose I'image par transformation en ondelettes
discrete. Le signal est alors inséré dans les sous bandes ou I'énergie est la plus faible, c'est-a-
dire, ou 'information est la moins importante. La procédure d’insertion est la méme que celle
utilisée dans le domaine spatial, c'est-a-dire, en incrémentant la position de chaque coefficient

apres 'avoir remplacé. La figure (I1I-8) illustre la méthode d’insertion utilisée :

Insertion
—

(a) : Signal ECG (b) : Image aprés l'insertion

Figure (111-8) : Insertion d’un signal dans une image - Domaine fréquentiel
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Dans la figure ci-dessus, le signal est inséré dans les détails diagonaux de niveaux de

décompositions un et deux.

Apres l'insertion, 'image résultante est quantifiée et codée par le codeur SPIHT afin de
générer une séquence binaire a sauvegarder ou a transmettre. Ensuite, I'image doit étre

décodée afin d’extraire le signal.
111.4.2. Extraction des données :

Comme dans le domaine spatial, on extrait les positions des pixels qui ont été occupés
par le signal en suivant le méme ordre utilisé lors de l'insertion. En d’autres termes, on

effectue 'opération inverse de I'insertion.

Extraction
—

(a) : Image fusionnée (b) : Signal ECG Extrait
Figure (111-9) : Extraction du signal de 'image - Domaine fréquentiel
Apres l'extraction, on applique 'interpolation afin de restituer les pixels perdus. La méthode

est la méme que celle décrite dans la section (II1.3.6). Enfin, la derniére étape consiste a

reconstituer I'image par transformation en ondelettes inverse.
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I111.5. Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons décrit la méthode et le schéma de compression
multimodale dans les domaines spatial et fréquentiel. L’application de cette méthode aux
différents types d’images tests et médicales ainsi que les résultats obtenus seront expliqués

dans le chapitre suivant.
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IV.1. Introduction :

Pour évaluer les performances des différentes méthodes de compression, il est
nécessaire d’utiliser une base de données dite de référence pour les tester. Par conséquent, un
certain nombre d’images références sera défini pour évaluer les performances des méthodes
de compression multimodale décrites dans le chapitre précédent. Par ailleurs, nous avons
décrit brievement un certain nombre d’outils permettant d’évaluer les performances des
méthodes. Le rapport signal sur bruit est I'outil le plus utilisé pour témoigner de la qualité des
images dans le domaine de la compression. Dans ce chapitre, nous présenterons les résultats
obtenus apres I'application de nos schémas de compression multimodale par SPIHT dans les
domaines spatial et fréquentiel. L'information a insérer dans l'image est un signal
électrocardiogramme (ECG). Ainsi, les grandeurs qui seront utilisées pour évaluer nos
résultats sont les rapports signal sur bruit SNR et PSNR respectivement pour le signal et les

images en fonction du taux de compression en bit par pixel (bpp).
IV.2. Présentation des données :

Dans le but d’évaluer les performances de la méthode que nous avons adoptée pour la
compression multimodale, nous avons utilisé les images suivantes :
@ Une image test trés utilisée en traitement d’'images. Il s’agit de I'image Lena.

@ Des images médicales cardiaques.

En outre, nous avons choisi un signal électrocardiogramme (ECG) comme information a

insérer dans les images médicales.
IV.2.1. Image test :

L’algorithme de compression que nous avons utilisé est 'algorithme SPIHT. Afin de
montrer 'efficacité de cet algorithme, nous I'avons appliqué sur I'image test Lena. Cette image
est de résolution 512x512 et de taille 257 Ko codée sur 8 bits. C’est une image représentant

un portrait composée de plusieurs textures.
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Figure (IV-1) : Image Lena

IV.2.2. Images médicales :

La premiere image médicale utilisée est une image radiographique cardiaque de
résolution 512x512 et de taille 257 Ko codée sur 8 bits
(Source: http://radiographics.rsna.org). C’est une image prise en Janvier 2007 d’'une femme
agée de 47 ans qui souffre d'une maladie appelée « Fievre fluviale du Japon » et qui a pour
conséquence l'augmentation du volume du cceur (Figure (IV-2)). La deuxieme image médicale
utilisée est une image scanner cardiaque de résolution 512x512 et de taille 257 Ko codée sur
8 bits (Source : http://www.flickr.com). C’est une image prise en Mars 2009 d’un patient en

bonne santé montrant le cceur et les poumons (Figure (IV-3)).
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Figure (IV-2) : Image radiographique

Figure (IV-3) : Image scanner
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IV.2.3. Signal ECG :

Le signal ECG qu’on on a choisi d’utiliser est un signal généré par le logiciel matlab et

contient 3000 points.

| | | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Figure (IV-4) : Signal ECG

IV.3. Applications et interprétations :

Les algorithmes de compression que nous avons vu dans le chapitre précédent ont été
mis en ceuvre en utilisant le langage de programmation MATLAB R2009a (version 7.8.0), sous
I'environnement Window?7 installé sur un micro-ordinateur possédant un micro-processeur

Core 2 Duo de fréquence 2.20 GHz et une RAM de 3 Go.

IV.3.1. Application & I'image test :

Pour évaluer les performances de I'algorithme SPIHT, il a été appliqué a I'image Lena a
différents niveaux de décomposition pour différentes ondelettes. Le but est de fixer le niveau
de décomposition et 'ondelette qui seront utilisés pour la compression multimodale. Les

variations du PSNR en fonction du taux de compression compris entre 0,1 et 1 bits / pixel
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ainsi que les temps de compression pour les niveaux de décomposition 1= 3,5, 7 et 9 et les

ondelettes haar, db4 et bior4.4 sont présentées par les trois tableaux suivants :

Temps de compression PSNR
Tauxen
(seconde) (dB)
bpp
I=3 I=5 I=7 =9 I1=3 I=5 I=7 =9
0,1 2,27 2,10 3,00 4,17 10,92 26,04 26,86 26,92
0,2 4,24 4,05 4,44 4,91 16,36 28,85 29,28 29,31
0,3 6,49 7,46 9,22 8,08 20,85 30,64 31,13 31,14
0,4 7,13 12,72 13,48 11,21 23,87 32,13 32,35 32,37
0,5 10,19 19,66 18,66 21,76 26,00 33,28 33,54 33,54
0,6 14,15 26,71 25,97 25,17 28,07 34,24 34,51 34,52
0,7 17,10 28,54 29,05 31,08 29,28 35,21 35,43 35,44
0,8 22,90 | 42,38 46,13 44,25 30,93 35,99 36,15 36,15
0,9 25,07 57,03 60,38 62,95 32,18 36,65 36,85 36,86
1 36,64 | 87,81 85,74 88,86 32,96 37,33 37,47 37,48
Tableau 1 : Résultats des PSNR et des temps de compression en fonction du taux
de compression (bpp) pour 'ondelette haar
Temps de compression PSNR
Tauxen
(seconde) (dB)
bpp
I=3 I=5 I=7 =9 I1=3 =5 I=7 =9
0,1 2,73 3,33 3,46 3,42 11,69 27,75 28,72 28,77
0,2 4,93 4,80 4,73 7,26 16,86 31,05 31,65 31,67
0,3 5,38 7,77 7,63 12,63 21,42 33,31 33,61 33,62
0,4 6,47 14,02 13,77 18,16 24,75 34,63 34,92 34,94
0,5 8,77 15,93 19,61 19,18 27,26 35,89 36,14 36,15
0,6 10,27 23,60 23,42 32,79 29,47 36,79 36,98 36,99
0,7 13,17 30,16 33,79 41,57 31,20 37,51 37,68 37,69
0,8 15,91 45,91 48,52 49,75 32,91 38,14 38,25 38,26
0,9 22,26 56,17 52,76 62,78 34,14 38,81 38,99 39,00
1 26,34 73,72 73,58 85,29 35,45 39,43 39,56 39,57
Tableau 2 : Résultats des PSNR et des temps de compression en fonction du taux 60

de compression (bpp) pour 'ondelette db4
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Temps de compression PSNR
Tauxen
(seconde) (dB)
bpp
I=3 I=5 I=7 =9 I1=3 =5 =7 =9
0,1 2,35 2,99 4,66 3,42 11,40 28,02 29,28 29,33
0,2 4,44 6,57 7,10 7,26 16,62 31,55 32,19 32,23
0,3 4,41 11,15 9,76 12,63 21,12 33,64 34,00 34,02
0,4 6,33 16,00 16,07 18,16 24,61 35,07 35,44 35,46
0,5 7,20 21,80 18,26 19,18 27,28 36,33 36,56 36,57
0,6 10,19 | 29,87 28,70 32,79 29,56 37,13 37,33 37,34
0,7 12,13 | 42,47 37,69 41,57 31,32 37,86 38,01 38,02
0,8 14,37 | 47,52 51,32 49,75 33,20 38,44 38,64 38,65
0,9 21,05 54,08 67,22 62,78 34,35 39,14 39,28 39,29
1 28,84 | 70,39 81,54 85,29 35,76 39,69 39,80 39,80
Tableau 3 : Résultats des PSNR et des temps de compression en fonction du taux
de compression (bpp) pour 'ondelette bior4.4
Les courbes correspondantes aux tableaux précédents sont données ci-apres :
40 -
35 -
30 -
o 25 -
2
o 20 - ——|=3
Z
(£ 15 1 —8— | = 5
=7
10 -
—%x—|=9
5 .
O T T T T T 1
o1 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Taux en bpp
Figure (IV-5) : Evolution du PSNR a différents niveaux de décomposition en
fonction du taux de compression pour I'ondelette haar
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Figure (IV-6) : Temps de compression a différents niveaux de décomposition en
fonction du taux de compression pour I'ondelette haar
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Figure (IV-7) : Evolution du PSNR a différents niveaux de décomposition en
fonction du taux de compression pour I'ondelette db4
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Figure (IV-8) : Temps de compression a différents niveaux de décomposition en
fonction du taux de compression pour I'ondelette db4
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Figure (IV-9) : Evolution du PSNR a différents niveaux de décomposition en
fonction du taux de compression pour I'ondelette bior4.4
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Figure (IV-10) : Temps de compression a différents niveaux de décomposition en
fonction du taux de compression pour I'ondelette bior4.4

A partir de ces résultats, on peut constater que le PSNR augmente avec le niveau de
décomposition pour les différentes ondelettes utilisées sur I'image test. Donc, on peut dire que
les performances du codeur SPIHT sont maximales pour de grandes résolutions. Cependant, le
temps de compression augmente lorsque le niveau de décomposition est élevé, car le nombre
de pixels a évaluer par le codeur SPIHT s’éleve aussi. De plus, le choix de I'ondelette utilisée
influe sur les performances de la compression. D’apres les résultats obtenus, on conclue que la
qualité de lI'image compressée est meilleure lorsqu’on utilise 'ondelette bior4.4 car elle
s'adapte mieux aux différentes textures de l'image test, ce qui permet au codeur SPIHT de
coder efficacement les différents coefficients d’ondelettes issus de la transformation.

Les PSNR des différents niveaux de décompositions et des différentes ondelettes illustrés par
les courbes ci-dessus évoluent en fonction du débit binaire en bits par pixel. Ainsi, il nous est
facile de constater de ces courbes que les PSNR obtenus sont meilleurs lorsque les débits

binaires sont élevés.

La perception de I'ceil humain et ’analyse que fait le cerveau d’un signal intercepté sont les
meilleurs criteres pour I'estimation des résultats et I’évaluation de la qualité des images. Les
figures (IV-11), (IV-12) et (IV-13) présentent les images reconstruites aux différents niveaux

de décompositions pour chaque ondelette utilisée avec un débit de 0.7 bpp.
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(a): 1 = 3 / ondelette haar (b): | =5/ ondelette haar
PSNR = 29,28 dB PSNR = 35,21 dB

(c): 1 =7 / ondelette haar (d): | =9/ ondelette haar
PSNR = 35,43 dB PSNR = 35,44 dB

Figure (IV-11) : Images reconstruites avec SPIHT associé a I'ondelette haar pour
un débit binaire de 0,7 bits / pixel
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(a): 1 =3/ ondelette db4 (b): I =5/ ondelette db4
PSNR =31,20dB PSNR = 37,51 dB

(c): 1 =7 / ondelette db4 (d): 1 =9/ ondelette db4
PSNR = 37,68 dB PSNR = 37,69 dB

Figure (IV-12) : Images reconstruites avec SPIHT associé a I'ondelette db4 pour
un débit binaire de 0,7 bits / pixel
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(a): 1 = 3 / ondelette biord.4 (b): | =5/ ondelette bior4.4
PSNR =31,32dB PSNR = 37,87 dB

(c): 1 =7 / ondelette biord.4 (d): | =9/ ondelette bior4.4
PSNR = 38,01 dB PSNR = 38,02 dB

Figure (IV-13) : Images reconstruites avec SPIHT associé a I'ondelette bior4.4
pour un débit binaire de 0,7 bits / pixel
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Ces différents résultats montrent que le meilleur PSNR, qui vaut 38,02 dB, est obtenu en
utilisant l'ondelette bior4.4 avec le niveau de décomposition maximum, c'est-a-dire le

niveau 9.
IV.3.2. Applications aux images medicales :

Apres avoir fixé I'ondelette et le niveau de décomposition, nous avons appliqué nos
schémas de compression multimodale, décrits dans le chapitre précédent, avec le codeur
SPIHT sur nos images médicales. La premiere opération consiste a insérer le signal ECG dans
les images, 'image combinée avec le signal est ensuite compressée avec SPIHT. Apres la
décompression, on a évalué les variations du PSNR de l'image restituée et les variations du

SNR du signal récupéré.
IV.3.2.1. Application dans le domaine spatial :

Pour l'image radiographique on a choisi d’'insérer le signal ECG sous forme d’une

spirale comme le montre la figure suivante :

Figure (IV-14) : Signal ECG inséré dans I'image radiographique
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De la figure (IV-14), on peut voir que le signal apparait sous forme de points noirs sur les
bordures de l'image. Cette méthode d’insertion nous permet d’éviter d’éventuelles

dégradations des zones du milieu qui sont souvent importantes pour les analyses médicales.

Par contre, pour I'image scanner la méthode d’insertion utilisée est différente. En effet, on
remarque que cette image contient des zones noires qui ne sont pas importantes pour les
analyses médicales. Par conséquent, on peut profiter de cet avantage pour insérer le signal

dans ces zones. La figure (IV-15) montre 'image scanner combinée avec le signal ECG :

Figure (IV-15) : Signal ECG inséré dans I'image scanner

Dans cette image, le signal apparait sous forme de points blancs.
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Tests et résultats

Par la suite, ces deux images combinées avec le signal ECG ont été compressées par SPIHT,

puis, le signal a été extrait, et les images restituées par la méthode d’interpolation. Les

différents résultats des PSNR de chaque image et des SNR de chaque signal

obtenus en

variant le taux de bits par pixel (bpp) sont regroupés dans le tableau suivant :

PSNR SNR
Tauxen (dB) (dB)
bpp Image Image scanner SigneIa’Ii ;ngzit de S’i_gnal extraitde
radiographique radiographigue I'image scanner
0,1 25,90 32,84 4,80 3,83
0,2 27,43 36,49 11,73 11,12
0,3 28,00 39,24 16,18 18,56
0,4 28,26 41,15 21,55 22,29
0,5 28,36 43,08 21,58 25,07
0,6 28,44 44,41 26,27 27,88
0,7 28,49 45,68 27,15 27,94
0,8 28,52 46,70 27,17 31,30
0,9 28,54 47,68 27,17 32,93
1 28,56 48,51 27,17 33,06

Tableau 4 : Résultats obtenus des PSNR et des SNR respectivement pour les
images et les signaux restitués

Les valeurs du tableau 4 sont présentées par les courbes des figures (IV-16) et (IV-17) :
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Figure (IV-16) : Evolution du PSNR en fonction du taux en bpp de
I'image radiographique et de 'image scanner
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Figure (IV-17) : Evolution du SNR en fonction du taux en bpp des

signaux ECG extraits des images radiographique et scanner
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La courbe de la figure (IV-16) donne les valeurs du rapport signal sur bruit (PSNR) en
fonction du débit binaire en bpp obtenues pour les images radiographique et scanner. Ces
valeurs montrent que les PSNR des deux images augmentent avec le débit binaire. Toutefois,
on constate que les valeurs du PSNR de I'image scanner sont nettement supérieures a celles
de I'image radiographique. Ceci s’explique par le fait que les valeurs des pixels perdues de
I'image scanner apres l'insertion du signal ECG, sont restituées de fagon quasiment parfaite
par la méthode d’interpolation car le signal a été inséré dans des régions homogenes de
I'image. Par contre, I'interpolation effectuée sur les pixels perdus de I'image radiographique
n’est pas idéale, par conséquent, on a seulement obtenu des valeurs approximatives pour les

pixels restitués, ce qui signifie que la qualité de I'image restituée est relativement dégradée.

D’un autre coté, la courbe de la figure (IV-17) donne les valeurs du rapport signal sur bruit
(SNR) en fonction du débit binaire en bpp obtenues pour le signal ECG extrait de 'image
radiographique et celui extrait de 'image scanner. De cette courbe, on remarque que les SNR
des deux signaux restitués augmentent avec le débit binaire. Cependant, on remarque aussi
que les valeurs du SNR du signal extrait de 'image scanner sont meilleures de celles du signal

extrait de I'image radiographique.

Les images reconstruites et les signaux restitués correspondant a chaque image sont
présentées par les figures ci-apres pour des débits de compression de 0,5 bits / pixel et de 1

bits / pixel.
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Figure (IV-18) : Reconstruction de I'image radiographique avec un
débit binaire de 0,5 bits / pixel (PSNR = 28,36 dB)
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Figure (IV-19) : Extraction du signal ECG de I'image radiographique
avec un débit binaire de 0,5 bits / pixel (SNR = 21,58 dB)
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Figure (IV-20) : Reconstruction de I'image radiographique avec un
débit binaire de 1 bits / pixel (PSNR = 28,56 dB)
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0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Figure (IV-21) : Extraction du signal ECG de I'image radiographique
avec un débit binaire de 1 bits / pixel (SNR= 27,17 dB)
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Figure (IV-22) : Reconstruction de 'image scanner avec un débit
binaire de 0,5 bits / pixel (PSNR = 43,08 dB)
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Figure (IV-23) : Extraction du signal ECG de I'image scanner avec

un débit binaire de 0,5 bits / pixel (SNR = 25,07dB)
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Figure (IV-24) : Reconstruction de I'image scanner avec un débit
binaire de 1 bits / pixel (PSNR = 48,51 dB)
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Figure (IV-25) : Extraction du signal ECG de I'image scanner avec
un débit binaire de 1 bits / pixel (SNR = 33,06 dB)
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Les images indiquées par les figures (IV-18) et (IV-20) présentent les images radiographiques
reconstruites respectivement pour un débit de 0,5 bits / pixel et de 1 bits / pixel. On voit sur
ces deux images que des dégradations apparaissent au niveau des bordures, cela signifie que
les pixels perdus dans ces régions ne sont pas restitués de fagon exacte. Par ailleurs, on
constate aussi des dégradations au niveau des signaux restitués qui sont présentés par les
figures (IV-19) et (IV-21). Cependant, le signal restitué avec un taux de bits de 0,5 bits / pixel
est beaucoup plus endommagé par rapport a celui restitué avec un taux de bit de 1 bits / pixel.
En d’autres termes, les coefficients des deux signaux sont relativement modifiés lors de la
compression, mais ces modifications des coefficients sont minimisées lorsque les débits

binaires sont élevés.

Concernant les images scanner présentées par les figures (IV-22) et (IV-24) respectivement
pour les débits binaires 0,5 bits / pixel et 1 bits / pixel, on voit qu’elles sont convenablement
reconstruites du fait que les pixels perdus lors de l'insertion du signal sont parfaitement
restitués. De l'autre coté, le signal restitué pour un taux de bits de 0,5 bits / pixel est
considérablement dégradé ; par contre, la qualité du signal restitué pour un taux de bits de 1

bits / pixel est beaucoup plus acceptable méme si on constate quelques distorsions.

IV.3.2.2. Application dans le domaine fréquentiel :

L’insertion du signal dans le domaine fréquentiel se fait apres la décomposition des
images par transformation en ondelettes discrete. Apres avoir calculé 'énergie des différentes
sous-bandes, on a inséré le signal ECG dans les sous-bandes d’énergie la plus faible. En
I'occurrence, on a inséré notre signal dans les détails diagonaux de niveaux 1, 2 et 3 comme le
montre la figure ci-apres pour I'image radiographique (la procédure d’'insertion est la méme

pour I'image scanner).
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Figure (IV-26) : Insertion du signal ECG dans les détails diagonaux
de niveaux 1, 2 et 3 de I'image radiographique

L’'image est ensuite codée par SPIHT, puis décodée afin d’extraire le signal. Par la suite, on a
appliqué l'interpolation pour restituer les points perdus au niveau des détails diagonaux. En
fin, 'image est restituée par transformation en ondelettes discrete inverse. Le tableau 5
regroupe les différents résultats des PSNR de chaque image et des SNR de chaque signal

obtenus en variant le taux de bits par pixel (bpp) :
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PSNR SNR
Tauxen (dB) (dB)
bpp Signal extraitde | . .
o | magescamer | Timage | Snalextaitde
graphiqu radiographique g
0,1 34,66 32,96 11,96 8,85
0,2 37,21 37,00 18,37 16,43
0,3 38,69 39,68 23,14 22,76
0,4 39,78 41,82 24,19 23,30
0,5 40,57 43,41 27,96 27,96
0,6 41,19 44,67 28,33 28,41
0,7 41,71 45,83 28,76 28,76
0,8 42,21 46,74 28,76 31,79
0,9 42,64 47,58 28,76 32,77
1 43,05 48,23 31,06 33,68

Tableau 5 : Résultats obtenus des PSNR et des SNR respectivement pour les
images et les signaux restitués

Les diagrammes correspondants aux valeurs regroupées dans le tableau 5 sont présentés

comme suit :
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Figure (IV-27) : Evolution du PSNR en fonction du taux en bpp de
I'image radiographique et de 'image scanner
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Figure (IV-28) : Evolution du SNR en fonction du taux en bpp des
signaux ECG extraits des images radiographique et scanner
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La courbe de la figure (IV-27) donne les valeurs du rapport signal sur bruit (PSNR) en
fonction du débit binaire en bpp obtenues pour les images radiographique et scanner. Ces
valeurs montrent que les PSNR des deux images augmentent avec le débit binaire. Cependant,
les valeurs du PSNR de lI'image scanner sont légerement plus grandes que celles de I'image

radiographique.

Les valeurs du rapport signal sur bruit (SNR) des signaux ECG extraits des images
radiographique et scanner en fonction du débit binaire en bpp sont données par la figure
(IV-28). On peut bien constater que pour des débits faibles, les valeurs du SNR des deux
signaux sont tres faibles. Cependant, pour des débits plus élevés, les SNR sont de valeurs plus
grandes ; dong, la qualité des signaux restitués est meilleure quand le taux de bits est élevé car

les coefficients du signal sont beaucoup moins altérés ce qui cause moins de distorsions.

Les images reconstruites et les signaux restitués correspondant a chaque image sont
présentées par les figures ci-apres pour des débits de compression de 0,5 bits / pixel et de 1

bits / pixel.
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Figure (IV-29) : Reconstruction de I'image radiographique avec un
débit binaire de 0,5 bits / pixel (PSNR = 40,57 dB)
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Figure (IV-30) : Extraction du signal ECG de I'image radiographique
avec un débit binaire de 0,5 bits / pixel (SNR = 27,96 dB)
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Figure (IV-31) : Reconstruction de I'image radiographique avec un
débit binaire de 1 bits / pixel (PSNR = 43,05 dB)
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Figure (IV-32) : Extraction du signal ECG de I'image radiographique

avec un débit binaire de 1 bits / pixel (SNR = 31,06 dB)
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Figure (IV-33) : Reconstruction de 'image scanner avec un débit
binaire de 0,5 bits / pixel (PSNR = 43,41 dB)
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Figure (IV-34) : Extraction du signal ECG de I'image scanner avec un

débit binaire de 0,5 bits / pixel (SNR = 27,96 dB)
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Figure (IV-35) : Reconstruction de I'image scanner avec un débit
binaire de 1 bits / pixel (PSNR = 48,23 dB)
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Figure (IV-36) : Extraction du signal ECG de I'image scanner avec un
débit binaire de 1 bits / pixel (SNR = 33,68 dB)
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Les figures précédentes montrent que les images sont reconstruites sans dégradations, ce qui
signifie que les pixels perdus des sous-bandes (les détails diagonaux) sont parfaitement
reconstruits apres l'interpolation. Néanmoins, on peut constater que la qualité des images
reconstruites avec un taux de bits de 1 bits / pixel est meilleure que celle des images

reconstruites avec un taux de bits de 0,5 bits / pixel.

Par ailleurs, les figures indiquant les signaux restitués montrent que la qualité de ces derniers
est considérablement dégradée avec un taux de bits de 0,5 bits / pixel du fait que les
coefficients de ces signaux sont vigoureusement altérés, ce qui a causé des distorsions
importantes. Par contre, pour un débit de 1 bits / pixel, on voit que la qualité des signaux

restitués est bien meilleure méme si on constate des dégradations minimes.
IV.4.Conclusion :

Ce chapitre a été consacré a l'évaluation des performances de la méthode de
compression implémenté en analysant les différents résultats obtenus. Nous avons vu que
I'algorithme de compression appliqué sur l'image test Lena avec l'ondelette bior4.4 est
capable de compresser avec de forts taux de compression et une qualité remarquable de
I'image reconstruite. Cependant, I'application de cet algorithme sur les images médicales dans

le cadre de la compression multimodale donne des résultats variés.

En effet, on a pu constater que la qualité des images reconstruites dans le domaine fréquentiel
est meilleure que celle des images reconstruites dans le domaine spatial du fait que la
méthode d’interpolation qu’on a appliqué pour restituer les pixels perdus est plus efficace
dans le domaine fréquentiel. De l'autre coté, les signaux restitués pour un débit de
0,5 bits / pixel, que ¢a soit dans le domaine spatial ou fréquentiel, sont considérablement
altérés ; par contre, pour un débit de 1 bits / pixel, on a bien vu que la qualité des signaux
resitués dans le domaine fréquentiel, méme si on peut constater quelques détériorations, est

bien supérieure a celle des signaux restitués dans le domaine spatial.
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Conclusion Générale

L’'imagerie médicale permet une investigation de plus en plus fine des organes humains. La
contrepartie réside dans une masse considérable de données générée par les différentes
modalités existantes. De plus, I'association de données supplémentaires aux images médicales
peut augmenter potentiellement leurs volumes. La compression dite «compression
multimodale », est une solution inéluctable pour réduire le volume de ces images afin de

remplir les fonctionnalités d’archivage et de transmission rapide.

L’objet de ce mémoire était la recherche et I'évaluation d’une technique de compression
optimale pour la compression d’images assemblées avec des données additionnelles. En
'occurrence, nous avons exposé des méthodes d’insertion d’un signal électrocardiogramme
dans des images médicales. L’enjeu a consisté a explorer ces différentes méthodes qui visent a

obtenir les meilleurs résultats des images reconstruites et surtout du signal restitué.

Dans le domaine spatial, nous avons élaboré une technique d’insertion sous forme d'une
spirale dans I'image radiographique qui permet d’éviter de détériorer les zones milieu de
I'image. Néanmoins, la méthode d’interpolation appliquée visant a restituer les pixels perdus
apres la décompression s’est avérée inefficace puisqu’'on a seulement réussi a obtenir des
valeurs approximatives des niveaux de gris des pixels initiales. L’application de I'interpolation
apres l'insertion du signal dans une région homogene de I'image scanner a montré, cependant,
que les valeurs des pixels perdus sont restaurées de facon quasiment exacte. Dans le domaine
fréquentiel, le signal a été inséré dans les sous-bandes des images médicales apres avoir
décomposé celles-ci par transformation en ondelettes discrete. Les résultats obtenus pour les
PSNR des images reconstruites ont montré que la qualité de ces derniéres est meilleure que la
qualité des images reconstruites dans le domaine spatial.

Par ailleurs, nous avons présenté les résultats des SNR obtenus pour les signaux restitués des
deux images médicales dans le domaine spatial et dans le domaine fréquentiel. Ces résultats
montrent que les valeurs des SNR les plus optimales sont obtenues dans le domaine
fréquentiel pour un débit binaire de 1 bits / pixel, ces valeurs sont de 31,06 dB pour le signal

extrait de I'image radiographique et de 33,68 dB pour le signal extrait de I'image scanner.

Par conséquent, on peut dire que la compression multimodale est plus robuste pour les

applications dans le domaine fréquentiel aussi bien pour les images que pour le signal.
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Toutefois, 'aspect visuel nous a montré que méme les signaux restitués possédant la qualité la
plus optimale représentent quelques altérations qu’on peut pas qualifier de négligeables
puisqu’elles peuvent provoquer des erreurs de diagnostique. Si on souhaite aller plus loin, on
peut envisager des améliorations afin de mieux adapter les algorithmes de compression sur

les signaux ECG.
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Annexe

Les ondelettes dans I'analyse des images

Les ondelettes sont utilisées afin de décomposer une fonction réelle (signal) en une
combinaison linéaire de fonctions élémentaires (ondelettes). Il existe plusieurs familles
d’ondelettes : ondelettes de Daubechies, ondelettes de Shannon, ondelettes de Maar, etc. Dans
cette annexe, nous présenterons les plus utilisées de toutes les familles d’ondelettes en termes
de compression d’images, a savoir, les ondelettes de Haar, les ondelettes de Daubechies et les

ondelettes biorthogonales.
1. L’'ondelette de Haar :

Formalisation. Soit V° 1'espace vectoriel des fonctions constantes sur l'intervalle [0,1[, V!
I'espace vectoriel des fonctions constantes sur les intervalles [0,1/2[ et [1/2,1[, V? I'espace
vectoriel des fonctions constantes sur les intervalles [0,1/4], [1/4, 1/2][, [1/2,3/4], [3/4.,1] et
ainsi de suite.

L'espace V' est l'espace de fonctions en escalier, constantes sur les intervalles de la
subdivision uniforme de [0, 1[ en 2° parties et V° c V! c V2 c ... c Vi c -, les fonctions
constantes sur l'intervalle [0,1] étant des fonctions constantes sur les intervalles [0,1/2] et
[1/2,1], et ainsi de suite. A l'inverse, les fonctions constantes sur les intervalles [0,1/2] et

[1/2,1], ne le sont pas forcément sur l'intervalle [0,1].

Il existe une décomposition en sommes directs de V™! , 'espace de dimension 21+ en
l'espace de dimension 2', Vi, et un espace ', possédant une base orthogonale a V' i..

vl =vi®a'
La base de I'espace f " est par définition la famille d'ondelettes de sous division i.

Toutes les familles d’ondelettes sont définies par une ondelette pere et une ondelette
mere Y. Dans le cas des ondelettes de Haar, 'ondelette pere est définie parf : R® R
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L’ondelette meére est définie par :
i1 S0£t<},;
|
y()=i-1 s 5 £t<%
}O sinon.
Ces fonctions ont été introduites par Alfred Haar au début du XXe siecle. Le terme

« ondelette » n’est toutefois apparu qu’au début des années 80.

Ya y 4
1 1
0 0,5
0 >
0 1t 0 t
-1
Figure (1-1) : L’ondelette f Figure (1-2) : L’ondelette y

Remarque : Il existe une relation (mathématique) entre les ondelettes pére et mere :

y(t)=f(2t)-f(2t-1).
Ce genre de relation est une caractéristique importante de la théorie des ondelettes.
La terminologie utilisée ici (famille, pere, meére) laisse sous-entendre la possibilité d’avoir

toute une descendance d’ondelettes. En effet, la premiere génération d’ondelettes filles est

définie par:

11 S0£t<¥;
i

Yo =y@)=i-1s }£t<};
}O sinon.
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11 s ), £t<3;
|
yu)=y(@-1)=i-1 s £t<1;

}O sinon.

Voici une représentation graphique de ces ondelettes :

Y‘r y‘r
10— 1 T
ojo 05 1 0o -
‘ 05 1 "
Figure (1-3) : L’ondelette y 1,0 Figure (1-4) : L'ondelette y 11

Remarque : Les ondelettes filles sont définies a partir de 'ondelette mere. Il existe aussi des

ondelettes fils définies a partir de 'ondelette peére.

Le choix du terme ondelettes vient du fait que les fonctions ainsi définies ressemblent a de
petites ondes, comme on peut le constater sur les figures de la page précédente. Le terme

anglais est wavelets qui signifie petites vagues.
@ Lesondelettesdedimension 2 :

Le passage a l'espace de dimension 2 peut étre pensé d'une maniére tres simple:
Si on a une image avec NxN, avec N une puissance de 2 (en complétant éventuellement avec

0), on revient a la définition des ondelettes en dimension 1 et on procede en 2 étapes :
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A. On transforme en ondelettes chaque ligne de l'image, 2 par 2 : on obtient une
approximation de I'image et des détails.

B. On prend l'approximation de l'image et on transforme de nouveau en ondelettes, en
procédant cette fois sur les colonnes. Finalement on obtient une image d'approximations et 3

images de détailles.

Formalisation. Pour définir la base non-standard des Ondelettes de Haar de dimension 2 on
utilise les fonctions d'échelle en dimension 1 f (t) et y (t) définies précédemment et on forme

une fonction d'échelle avec leur produit cartésien. En adoptant les notations suivantes:

fyxy)=fx)y )
yyxy)=y®y®)
Ffxy)=f(x)f(y)
yfxy)=y X))

On obtient la famille d'ondelettes de sous division i pour I'espace bidimensionnel :

ff 00%(xy) =ff (xy)

fy wi(xy) =2ify (2ix-k,2iy-1)
yf ui(xy) =2y f (2ix-k,2iy-1)
Yy ki(xy) =2lyy (2'x-k2'y-1)

avec k=0..mi-1 et 1=0...ni-1,

ol mi est la dimension de I'espace V! et ni est la dimension de (2, le supplément orthogonal de

Vi dans l'espace Vi*1, lequel a, par conséquence, la dimension mi*! = mi+ni.

L'ondelette de Haar est simple a étudier et a mettre en ceuvre. Malheureusement les résultats
de la transformée de Haar sont peu satisfaisants. Le filtrage suivant les axes x et y est assez
brutal, cela a pour conséquence un maillage grossier de la texture sans les détails secondaires
(a la méme échelle). Il n'y a pas d’invariance par translation de I'image. La longueur du filtre
est trop petite comparé aux faibles translations possibles de I'image. Par conséquent, lors d'un

décalage d'un pixel, le résultat devient totalement différent.

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

2. L’'ondelette de Daubechies:

Nommeées d'apres leur créatrice Ingrid Daubechies, les Ondelettes de Daubechies sont une
famille d'ondelettes orthogonales définissant une transformée en ondelettes discrete,
caractérisées par une nombre maximal de moments dissipant pour un support donné. Pour
chaque type d'ondelette de cette classe, il existe une fonction d'échelle (appelée aussi

ondelette pere) qui génere une analyse multirésolution orthogonale.

Daubechies 4

Figure (2-1): Ondelette de Daubechies 4

L'algorithme de transformée d'ondelette de Daubechies est composé d'une fonction
d'ondelette et d'échelle. Les coefficients de la fonction d'échelle sont notés "h" et les
coefficients de la fonction d'ondelette sont notés "g". L'application de la fonction d'échelle a un
signal "y" donne un coefficient de type "e" et I'application de la fonction d'ondelette a ce méme

signal "y" donne un coefficient de type "o0".

La transformée est appliquée comme une multiplication matricielle du type (pour daub4):
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| hOhi1 h2h30000 | |yl ] |e1l] | el |
1 90gl1 g2g3 0000 ] |Jy2] | ol] | e2 |
]0O0OhOhLh2h300 ] Jy3 ] | e2] | e3 |
] 00g0 gl g2g3 00 ] |Jvy4d ] =] o02] on permute | e4d |
] 000O0HNO hl1 h2 h3 ] | y5 | | e3 | pour avoir | ol |
] 0000g0glg2g3 | |y6 | | o3| | o2 |
| h2 h30000h0 h1 | | y7 | | e4 | | o3 |
1l 929g30000g0gl | |y8 ] | o4] | o4 |

En réappliquant le traitement sur les 4 premiéres valeurs aprés permutation:

| hO h1 h2 h3 | | el | | e1” | | e1” |
| 90 g1 g2 g3 | | e2 | | o1 | on permute pour avoir | e2" |
| h2 h3 hO hl | | e3 | = | e2" | | o1" |
| 9293 g0 gl | | e4 | | 027 | | o027 |

On obtient ainsi la multirésolution. Dans ce cas, le traitement s'arréte a ce stade, car il faut 4

valeurs pour le calcul.

Les coefficients de la transformée de Daubechies sont calculés (entre autre) pour que la

matrice transposée soit la matrice inverse:

| hO h1 h2 h3 | | hO g0 h2 g2 | ] 1000 ]
] 00 g1 g2 g3 | | h1 g1 h3 g3 ] =]10100 ]
| h2 h3 hO hl1 | | h2 g2 hO go | ] 0010 ]
| 92 g3 g0 g1l | | h3 g3 hl g1 | ] 0001 |

Donc, a chaque niveau, la matrice de la transformée inverse est la matrice transposée de la

transformée:
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| hO g0 h2 g2 | | el" | | el |
| h1 g1 h3 g3 | | ol | =] e2 |
| h2 g2 hO gO | | e2" | | e3 |
| h3 g3 hlgl] | ol" | | e4 |
| h0Ogo0000h2g2 ] Jel] |yl]
| h1g10000h3g3 ] Jol] |vy2]
| 2g2h0go 0000 ] Je2] |vy3]
| 3g3h1gl0000] |Jo2]=]y4]
| 00h29g2h0goO0O0 ]| | e3 ] |y5]
] 00h3g3hl1glOO0] | 03] | y6 |
]| 0000h2g2h0g0 | | ed ]| | y7I
] 0000h3g3higl] |o4d] |vys8]

3. Les ondelettes biorthogonales :

Les bases d’ondelettes biorthogonales sont une généralisation des bases orthogonales qui
permet, en s’affranchissant de la contrainte d’orthogonalité, d’obtenir des bases d’ondelettes
symétriques, de forte régularité et a support fini dont les filtres assiciés sont a phase linéaire
et a reconstruction exacte. Les ondelettes buirthogonales ont notamment été utilisées pour le
débruitage des signaux et des images, la reconnaissance d’empreintes digitales et la résolution
de certains problémes mathématiques (calcul matriciel et différentiel). Pour les applications
en traitement d'images, il est important que les filtres associés aux fonctions échelle et
ondelette soient a reconstruction exacte et a phase linéaire ou nulle pour préserver les
contours de I'image et éviter les effets de bords. Ces filtres doivent étre a suuports courts pour
diminuer le nombre d’opérations a effectuer lors des calculs et permettre ainsi, une exécution
rapide des traitements. De plus, un ordre élevé de régularité est souhaitable, en particulier en
compression d’'images. Cependant, ces critéres ne peuvent étre satisfaits simultanément dans
le cadre des bases orthogonales. En effet, parmi les filtres RIF orthogonaux, symétriques et a
reconstruction exacte, seul le filtre de Haar (dont 'ordre de régularité est faible) peut
satisfaire ces criteres.

Une analyse multirésolution biorthogonale de L?(R) est définie par deux suites de sous

espaces {V}}jez et {V,-}jez ayant les propriétés suivantes :
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(v =e[)7=©

jez jez
U V; = L*(R™) et U v, =L?(R™)
jez jez

Vi € Vi etV cViy

Et de deux fonctions ¢(x) et ¢(x) de norme 1 dans L?(R) engendrant des bases non

orthogonales de V; et 17] respectivement, tel que la base ((bjk , @k) soit biorthogonale :

<(1)jk '$jl> = Oy

On peut définir alors deux suites de carrés sommables hy, et i, telles que :

660 = Y (9 d(2x— k)

k:—OO

360 = Y B9 d(2x— K

k:—OO

On introduit deux fonctions ondelettesy et ¥ définies par :

Y (9= gd@x—k), g = (DR -
k

70 =) b @x -, 5= (~DFh(1 -k
k

Les systeme Yk ,ij est appelé base biorthogonale de L?(R).

Les ondelettes biorthogonales permettent d’avoir des ordres de régularité plus grands que
ceux des ondelettes orthogonales pour des longueurs de filtres équivalentes. Elles permettent
aussi d’avoir un grand nombre de moments nuls pour un support réduit. Ces qualités sont tres
appréciées dans diverses applications et notamment en compression d'images. Les ondelettes
biorthogonales comptent plusieurs familles(pseudo-coiflets, filtres récursifs...), mais la plus

usuelle est la famille des ondelettes splines.
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Voici un exemple d’'un systéme biorthogonale comprenant une fonction d'échelle B-spline
cubique. En levant la contrainte d'orthogonalité, on arrive a faire coexister symétrie et

support compact.

0a
06
0.4
02
g 0 1 2 _ 0 5
5
Figure (3-1) : Fonction d'échelle Figure (3-2) : Fonction d'échelle duale
biorthogonale B-spline

Figure (3-3) : Ondelette spline Figure (3-4) : Ondelette duale
biorthogonale

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

