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Résumée :

Dans ce travail, nous nous sommes issée a la représentation géométrique des
images. Ce travail consiste d’'une part, a faire neeberche bibliographique dans le domaine
de traitement d'images en générale et d'autre pgstésenter une nouvelle technique qui

capture la régularité géométrique des imagesig dtes contours.

La transformée en bandelettes représeffitacement les contours des images, grace
aux bases orthogonales utilisées, et les zoneégigarité homogéne, sous forme d'un résidu

décomposé en ondelettes.

Les bandelettes ont montré bien lexpesorité par rapport aux ondelettes, car elles
permettent de capturer au mieux les régularitésngéigues le long des contours, a savoir
dans les applications de: débruitage, ou les imagsEguées avec les bandelettes semblent
visuellement plus fines que les images obtenuesopdelettes. L'analyse de texture, ou
certaines textures synthétisées ne sont pas pratdsesextures d'origines cela revient aux
structures géométriques qui sont relativement leagua compression, ou la transformée en
bandelettes respecte mieux les contours tres matpi€image par rapport a la transformée

en ondelettes.

Mot clé :

Texture d'images, débruitage d’'images, compresdiomages, ondelettes, bandelettes.



Introduction générale

Introduction générale :

La vision de science définissant lesds théoriques et algorithmiques permettent
d’extraire et d’analyser automatiquement des infdroms relevées dans notre environnement
a partir d'une ou d’un ensemble d'images ou biamd’séquence d’'images, sur une machine
spécialisée. Cette définition laisse imaginer canlie domaine de recherche est vaste. Il est

donc impératif de réfléchir a la maniére d’aborceprobléme.

L’'analyse de limage s'inscrit dans umpeoblématique appelée la vision par
ordinateurs, la définition d’'une méthode généralerp'analyse d'image est actuellement trés
difficile vue la diversité des problémes abordés.niEme, il est délicat d’élaborer un systeme
complet de vision par ordinateur. Nous allons aloos intéresser plus particulierement a la

représentation géométrique des images.

Un regard naif sur les images peut éaigenser que la géométrie se réduit aux
contours d’objets distincts comme dans le monddadbande-dessinée. De tels contours
existent mais constituent une faible partie detructires géométrigues » des images. Dans

une image réelle, les textures ont souvent une geabeaucoup plus complexe.

D’un point de vue mathématique, les sutilassiques de la géométrie différentielle
peuvent décrire les propriétés des contours loilsggont bien définis. L'analyse harmonique
donne avec la transformée en ondelettes une preméponse flexible pour représenter les
composantes réguliéres et les textures des imaAges.les bases orthogonales d’ondelettes
ont été adoptées pour le standard de compressimagks JPEG2000. Cependant les bases
d’'ondelettes sont sous-optimales pour la reprégentae structures géométriguement peu
régulieres. Ceci méne a la représentation géométdgmages par bandelettes.

Notre travail porte sur I'étude et I'évaluation &yse de texture et I'amélioration des
méthodes de débruitage et des techniques de caimrelasées sur la transformée en
bandelettes établie dans la littérature.

Pour se faire, le premier chapitre sepasacré aux notions de base utilisées en

traitement d’'images.

Le principe mathématique de la transforomaen ondelettes est proposé en deuxiéme

chapitre.
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Dans le troisieme chapitre, nous aborddi@bord la premiere génération de la
transformées en bandelettes proposée par Le Palarex sa thése [12]. Ensuite, nous

présentons la seconde génération de la transfoeméandelettes dans ses deux versions qui
sont dérivées des ondelettes.

Dans le dernier chapitre, nous présentessrésultats de I'application au débruitage
dans un frame de bandelettes, une étude d’'un #igwigénérique dans le but de synthétiser

des textures géométriques et quelques performated@application de la transformée en
bandelette en compression.

Nous terminons notre travail par une cosioll générale et des perspectives.
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Préambule :

Le traitement d’image est né de l'idée ldenécessité de remplacer I'observateur
humain par la machine. L'image ou les signaux pmaw¢ des capteurs ont alors été

numerisés pour pouvoir étre traités par ordinateur

Le traitement d'image est I'ensemble aethodes et techniques permettant d’améliore
facilement et efficacement I'aspect visuel d'uneag®, puis d’en extraire les informations

jugées pertinentes.

La segmentation est une étape primadalahs toute opération d’analyse d’image et la
vision par ordinateur. Elle est utilisée avantédémpes d’analyse et de prise de décision dans
plusieurs processus de traitement d’image. Sonebutl’extraction a partir d’'une image
numerique, des informations « utiles » qui pournpetmettre de localiser et de délimiter les

entités présentent dans I'image.

La texture est une entité tres importalaes I'analyse et la synthése d’'image. En effet,
les principales informations dans l'interprétatidm message visuel pour un observateur
humain sont les contours et les textures.

La compression d'image fait I'objet de bosuses études qui portent sur I'amélioration
des algorithmes de compression ainsi que la misg@aut de nouvelles techniques et
standards de compression. Aujourd'hui, on distingueutil trés utilisé en compression qui
est les ondelettes.

Dans ce chapitre, nous débutons par désnsofondamentales de traitement d'image,

ensuite nous présentons quelques applicationsaddidans ce domaine.

[.1 Définition de I'image :

L'image n’est qu'une représentation plagaifun objet, d’'une scéne en générale dans
I'espace tridimensionnel.

L'image peut étre représentée sous formum @&nsemble de points répartis dans une
surface donnée. La valeur de chaque point estalisaéion d’'une variable aléatoire liée a
'apparition de la luminance dans un site donné&'idege. Sur I'écran de visualisation, une

image numérique se présente comme ensemble des paipélés pixels ayant L lignes et K
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colonnes. On dit alors que I'image possede une mbina de K*L pixels. Le mot « pixel »
vient de I'expression anglaise « Picture Elemequiweut dire élément d'image.
Une image peut étre considérée comme un signambitiionnel variant dans l'espace

suivant les directions horizontales X et verticates

[.2 Image numérique :

L'image numérique est I'image dont la suefaast divisée en éléments de tailles fixes
appelés cellules ou pixels, ayant chacune commactéaistique un niveau de gris ou de
couleur prélevée a I'emplacement correspondant arege réelle, ou calculé a partir d’'une

description interne de la scéne a représenter.

|.2.1 Caractéristique d’'une image numérique :
Le plus petit élément comportant une imagpelé Pixel. Alors, une image est
représente sous forme d’'un tableau qui contientmsemble de pixels. L'image est un

ensemble structuré d’information caractérisée haigurs parameétres :

1.2.1.1 Dimension :
La représentation de l'image est unerigeatdont les éléments sont des valeurs
numériques, donc la multiplication du nombre dendigpar le nombre de colonnes nous

donnera la taille de I'image en pixels.

1.2.1.2 Résolution :

La résolution est exprimée en nombrepdeels par unité de mesure (puce ou
centimetre). On utilise aussi le mot résolution rpdasigner le nombre total de pixels est
affichable horizontalement ou verticalement surnuoniteur. Plus le nombre de pixels est

grand plus la résolution est meilleure.

1.2.1.3 Luminance :

C’est le degré de luminance des pointiimage. Elle est définie aussi comme étant le
guotient de l'intensité d’'une surface par l'aipparente de cette surface, pour un observateur
lointain, le mot luminance est substitué au mdtasrce, qui correspond a I'éclat d’un objet.

La luminance (brillance) d’'une image numérique é@reau de gris est définie comme la

moyenne des pixels de I'image :
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f(xy) (1. 1)

Avec: M : nombre de colonnes.
N : nombre de lignes.

f(x, y) : la valeur de niveau de grismhint(x, y).

1.2.1.4 Contraste :

Le contraste est défini en fonction dleminances entre deux zones d’'image, plus
précisément entre les régions sombre et les réglaites de cette image. Si L1 et L2 sont les
degrés de luminosité respectivement de deux zooesngs Al et A2 d'une image, le

contraste C est défini par le rapport :

_L1-1L2

T L1+1L2 (1.2)

[.2.1.5 Contour :
Les contours présentent les frontierasedes objets de I'image ou la limite entre deux

pixels dont le niveau de gris représente une diffée significative.

[.3 Notion d’histogramme :

L’histogramme des niveaux de gris de I'image est @wnction qui donne la fréquence
d’apparition de chaque niveau de gris. L’histograrpermet alors de donner la distribution
des niveaux de gris de I'image appelée « dynaniguémage ».

L’histogramme est un outil privilégié en analysardige car il représente un résumé simple,
mais souvent suffisant du contenu de lI'image. Out gistingue trois type d’histogramme
d'image :

1.3.1 Histogramme uni-modal :

Ce type d’histogramme n’a qu’un seul pic, il présesoit un objet soit un fond.

1.3.2 Histogramme bi-modal :

Il est formé de deux modes bien séparés (deuxgpiarés par une vallée) et I'on déduit ainsi
gu'’il existe un objet sur un fond.

1.3.3 Histogramme multi-modal :

Il est formé de plusieurs modes séparés (plusigussseépareés par plusieurs vallées) qui nous

renseigne sur la présence du plusieurs objet.
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% Egalisation d’histogramme :

L’égalisation d’histogramme est une transforméendesau de gris dont le principe est
d’équilibrer le mieux possible la distorsion desghé dans la dynamique (idéalement en

cherche a obtenir un histogramme plat).

Pour une imageX en niveau de gris codée silr niveaux, on définitn, le nombre
d’'occurrences du niveaux;, . La probabilité d’'occurrence d'un pixel de niveat, dans

image est :
Ny
px(i) =plx =2 =—=, 0<k<lL (1.3)
Avec :
n : Le nombre total de pixel de I'image.

P . L’histogramme normalisé sur [0,1].

La transformatiorf” est obtenue pour chaque pixel de vabgude I'image d’origine, associe

une nouvelle valeuws, , s, = T (x;) est alors définie par :

L-1x
T(x) = an (1.4)

n



Chapitre | Généralités sutrggtement d’images.

Avant égalisation d’histogramme. Apres égalisation d’histogramme.

Histogramme avant égalisation. Histogramme apres egalisation.

Fig I.1 : traitement par égalisation d’histogramme.

[.4 Bruit :
1.4.1 Causes du bruit :

Un appareil d’acquisition d’images numégq génere toujours un bruit. Une cause
principale liée au contexte d’acquisition sont dusine sur ou sous illumination réduit
I'intervalle de couleurs de la scene ainsi quersmmbre de couleurs utilisées.

Parmi les bruits liés au contexte d’acqigisiton peut citer la perturbation des capteurs,
par exemple des perturbations magnétigues pendaat acquisition d’Imagerie par
Résonnance Magnétique, ou des perturbations senratde télévision lors de la réception
sur carte tuner.

Certains capteurs (ceux des appareils photdsisent des distorsions géométriques ou
d’intensités, dues a la présence d’un certain nerdbrdioptres. L’étape d’échantillonnage est
aussi source de bruit, notamment de phénoméne @& Mosque les conditions de Shannon

et Nyquist ne sont pas respectées, ou de bruitgeivsel lorsque des objets de la scéne sont

7
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projetés dans une image de la taille d'un pixel.duantification apporte un bruit dit de
quantification. Enfin, la transmission des imagssl'eccasion de perturbation a savoir perte

de données ou corruption de données.

Fig 1.2 exemple d’image bruitée

1.4.2 Distorsions géométriques :

Les distorsions géométriques de l'imaget stures a des défauts de l'optique des
appareils photos : mauvais alignement des cenpitigues des dioptres, courbure non parfaite
des lentilles,....

Nous nous intéressons a une premiére appabixin de ces distorsions : ce sont les
distorsions radiales. En pratique, c’est la distorggéomeétrique radiale symétrique qui a
l'influence la plus importante. Les distorsions gédriques radiales les plus couramment
observées sont de deux formes, comme illustréapiagure ci-dessous :

- distorsions en forme de barillet.

- distorsions en forme de coussinet.

Fig 1.3 Les types de distorsions les plus observés : baeitlcoussinet

La distorsion est représentée par deux composeatdide et tangentielle. Si on ngtetd les

coordonnées polaires d’'un point (x, y) de 'imagge(p, 0) etds (p, 0) les composantes radiale
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et tangentielle de la distorsioBy (X, y) etdy (X, y), les composantes selon x et y de la
distorsion, s’expriment au premier ordre selon :

Sx (X, y) = cos@)s, (p,0) —sin 0) 8 (0, 0)  (I.5)

8y (x,y) = sin )3, (p, 0) + os 0) 3 (p, 0)  (1.6)
Les distorsions radiales concernent les défautodeure des lentilles constituant la caméra.
Cette déformation de la courbure est cependanségildans le but d’avoir une luminosité
constante sur toute la surface de I'image, afitirdiéer I'effet de vignetage (luminosité forte
au centre, plus faible en périphérie). Une appraxiom suffisante en pratique pour modéliser
est donnée par :

8 (%, ) =kx (C+y?  (17)
By (%, y)= ky (¢+y?  (1.8)

k; étant une constante dont le signe détermine le derdistorsionk; > 0 correspond aux

distorsions en forme de coussingt;; < 0 aux distorsions en forme de barillet.

1.4.3 Modélisation du bruit :
Le bruit peut étre dépendant des données de l'iftawé de quantification) ou indépendant
(les poussieres sur I'objectif). On peut alors niiggé le bruit comme additif ou multiplicatif.
Il est bien plus simple de traiter un bruit addifife multiplicatif. Afin d’éliminer le bruit, on
peut considérer qu'il concerne des hautes fréqgenae présentes dans I'image et gu'il suffit
d’effectuer un filtre passe-bas pour améliorer #ge. Malheureusement, cela n’est pas
toujours simple et évident.
Nous allons présenter un type de bruit le plusmépcest le bruit impulsionnel (bruit blanc
gaussien).

v Bruit impulsionnel :
Un bruit impulsionnel est défini par une densitépdababilité :

f(a) = C.e7kal* (1.9)

Poura = 1, il s’agit d’un bruit exponentiel et pour= 2, il s’agit d’un bruit gaussien.
Le bruit blanc est un bruit gaussien de moyennéen@a variance est’. Ce bruit tend a
modéliser le bruit d’acquisition. La figure suivarnllustre un exemple d’un bruit blanc ajouté

a une image.
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Fig 1.4 A gauche, I'image originale. A droite, 'image kiée par un bruit blanc additif @e= 16.

I.4.4 Filtrage d'images :

Pour améliorer la qualité visuelle de I'inmagon doit éliminer les effets des bruits
(parasites) en lui faisant subir un traitement &pfikrage.

Le filtrage consiste a modifier la distritarti fréquentielle des composantes d’'une image
selon des spécifications données.

Le systéme utilisé est appelé filtre numésig@armi ces systémes, nous distinguons deux

types : les filtres linéaires et non linéaires.

1.4.4.1 les filtres linéaires :

Le filtrage linéaire consiste a remplacéague niveau de gris de I'image par une
combinaison linéaire des niveaux de gris des poutsins, les coefficients de cette
combinaison sont définis par la réponse impulsibarti filtre.

a) filtre passe bas :

Il élimine les fréquences élevées, c'esir@-il a tendance a éliminer le bruit, ce filtrage
réduit aussi les hautes fréquences qui étaientepigs dans l'image, ce qui adoucit les
contours, et rend I'image floue. En pratique, itféaire un compromis entre I'atténuation du

bruit et la conservation des détails des contagrsfiatifs.

b) Filtre passe haut :
Il permet de mettre en évidence les contoassabjets en amplifiant les hautes fréquences

d'ou le terme " le filtre d’accentuation ".

10
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c) Filtre directionnel :
Dans certains cas, on cherche a fairgarafitre des détails de l'image dans une
direction bien déterminée. Pour cela, on utilise filkres qui opérent suivant des directions

(horizontales, verticales et diagonales).

1.4.4.2 Les filtres non linéaires :

Dans ce type de filtre, la nouvelle valdu pixel n’est plus une combinaison linéaire
des pixels voisins, mais une autre forme de caxcluant toute relation linéaire.
a) Filtre d’ordre :

Les filtres d’ordres procedent en rematddes valeurs de chaque pixel par la valeur
qui occupe un certain rang, lorsqu’on trie les wedeobservées dans un certain voisinage du
pixel. Il existe deux types de filtre d’ordre :

* Filtrage par la médiane : la valeur du point cdatdiune fenétre de l'image est
affectée par celle de ses voisins en classantdksing de cette derniére par ordre
croissant (en prenant la valeur médiane).

» Filtrage par le plus proche voisin radiométriguwans ce cas, on attribue au point
central la moyenne des K pixels voisins dont lelewa radiométriques sont plus

proches de la sienne.

b) Filtre de position :
Ce filtre utilise des voisinages 5* & sous-voisinage le plus homogéne est

sélectionné et son niveau de gris moyen est affecigoint central.

c) Filtre médian :
Le pixel et ses voisins forment unesnkle dont on calcule” la médiane”, le pixel

sera alors remplacé par cette valeur médiane.

Exemple :

1 4 5
3 1 6
3 7 8

On obtient apres un tri croissant ce qui suit :3L134 5 6 7 8 : la valeur médiane est €gale a 4

» Intérét du filtre médian :

11
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-le pixel non représentatif dans le voisinage affiecpeu la valeur médiane.
-la valeur médiane choisie étant le niveau de @djtis des pixels considérés, on ne crée pas

alors de nouveaux niveaux de gris dans 'image.

Fig 1.5: A gauche, I'image originale. Au milieu, I'imageuitée par un bruit blanc additif de= 16,A
droite, I'image lissée par un filtre médian 3x3.

[.5 Définition de la texture :

Plusieurs définitions de la notion dettex ont été présentées au cours des vingt
derniéres années. Néanmoins la définition préciseedtexture est encore sujette a contre
verse.

Toutefois, on peut réaliser une synth@seces définitions en introduisant les deux
concepts qui sont a la base de la notion de texti@® statistiques portant sur les pixels et la
répartition spatiale de motifs plus ou moins régysli

L’agencement spatial et statistique d'population d'objets (motif) permet ainsi de
définir la notion de texture. Cette combinaisontp&we exploitée dans le cadre de texture

déterministe ou stochastique.

1.5.1 Texture périodique (macro-texture) :
Elle représente un aspect régulier, $ouse de motifs répétitif spatialement placés
selon une regle précise (ex: peau de lézard, meubrdjue), donc c’est une approche

structurelle ou déterministe.

12
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Fig 1.6 : exemple de texture périodique (peau de lézard)

I.5.2 Texture stochastique (micro textures) :

Qui représente des primitives (microscoes) distribuées de maniére aléatoire (ex :
bois, laine tissée, herbe) d’ou une approche pibigbcherchant a caractériser I'aspect
anarchiqgue homogeéne.
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Fig 1.7 : exemple de texture stochastique (bois).

1.5.3 Texture hybride (directionnelle) :
C’est une combinaison des deux type prédéda on peut trouver par exemple la
texture compose d’'un seul motif de base réparsitaieement (ex : sable, canevas).

I.5.4 Méthode d’analyse de textures

Vu la difficulté d’'une définition précisde la texture, plusieurs approches ont été
élaborées ces derniere années pour identifier ogtéeation. On cite quelques méthodes
essentiellement utilisées, elles sont de nature :

e structurelles ou déterministes.

13
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e spatio-fréquentielles.

» statistiques.

» Meéthodes statistiques :
Ces méthodes se basent aussi sur les relatiores lestpixels et leur voisins en termes de
variation des niveaux de gris, les attributs ertrade ces méthode permettent de caractériser
tout type de texture, méme les textures finesret sagularité apparente.
De nombreux descripteurs statistiques sont utiltsss la discipline de traitement d’'image
texturée en niveau de gris, on retrouve entre §lijre

* les statistiques d’'images.

* les histogrammes d’'images

* |es matrices de cooccurrences

Ces descripteurs peuvent étre divisés en plusieatéggories selon leur ordre. L'ordre du

descripteur dépend de type d’interaction spatiateedes pixels considéres, par exemple :

» pour les histogrammes d’images, on s’intéressawqyixel lui-méme, ce
descripteur appartient donc a la catégorie desrigemars statistiques de
premier ordre.

» les matrices de cooccurrences sont quant-a-ellesddscripteursi’ordre 2

car leurs calculs considére des couples de pixels.

% Analyse texturale par cooccurrence :
Les matrices de cooccurrences permettent d’estileeipropriétés des images relatives a des
statistigues de second ordre. Cette méthode cersistientifier legépétitions de niveaux

de grisselon unalistanceet unedirection.

Pour une translation t, la matrice de cooccurréviCe d’'une région R est définie pour tout
couple de niveau de gris ) par :
MC: (i, j) = card{(s, s + t)e R?| I[s] =i, I[s + 1] =]} (1.10)

MC(i, j) est donc le nombre de couple de &tes + t)de la région considérée, séparés par le

vecteur de translatian, tel que s a pour niveau de grt (S+t) a pour niveau de grjs

Exemple de calcul final des matrices.

14
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12|34 1|1 2|34
11443 110(2|0]2 1102|160
412|312 2111|120 2|11]11(0]0
112]|1|4 310|100 3/]0]0]0]|1
11223 410|111 4102 ]1]0
[=+=] =
() (b) ©)

Fig 1.8 : Exemple de calcul d’'une matrice de cooccurrer(@@mage initiale, (b) Matrice de
cooccurrencé=(1,0), (c) Matrice de cooccurrente(1,45).

|.6 La Segmentation d’images texturées :

La segmentation selon le dictionnaire Uas® est la division d’une unité anatomique en
plusieurs éléments. En imagerie, la segmentationadje est la division (« partitionnement »)
d’'une image en zones homogenes selon un critéisi ¢hiveaux de gris, texture, etc).afin
de séparer les divers composants visibles et deléggifier ou bien c’est d’effectuer une
partition de cette image en régions, telle que whacd’elles posseéde plus ou moins une
caractéristique que ne possédent pas les régigsiaesy mathématiqguement, nous pouvons la
modeéliser de la fagcon suivante :

Soit une image I, la segmentation consistgéer une partition de I'image | en sous
ensembles Ri appelés régions, tels que :

Vi>R, #0
Vijizj: RiNRj=0 (1.11)
1 =UR;

En d’autres termes, les conditions suivantes doi@er vérifiées :

» Chaque pixel doit appartenir a une classe.
> Les régions doivent étre homogenes.
> Les régions doivent étre deux a deux disjointes.

Il existe une grande variété de méthode de segtimtians la littérature

15
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1.6.1 Les méthodes de segmentation de textures

Une fois les caractéristiques de teedwtéterminées, il reste a réaliser la segmentation
de I'image en zones homogenes au sens de cesuttibous allons décrire brievement les
techniques usuellement utilisées a cet effet : segation par régions, segmentation par les

meéthodes de détection de contours et segmentaitieans un modele markovien.

1.6.1.1 Segmentation par régions

Les approches régions recherchent ldasitg, elles considérent une région comme un
ensemble de pixels connexes dont les attributexkeires sont proches les uns des autres,
cependant la localisation des frontieres restergémaent peu précise.
Les techniques de traitement d’images pour la satatien par régions se décomposent
globalement suivant trois approches [2] :

» Méthode par séparation (Quad-Tree) : elle consiste a tester un critere
d’homogénéité sur une zone large de limage. Sictiere est respecté, la
segmentation est faite. Sinon, on décompose la @omgiatre zones plus petites et on
ré applique la méthode sur chaque petite zoneujaiste que le critére soit validé.
Cela correspond a réaliser un arbre des zones séggse

» Meéthode par fusion: inversement a la méthode précédente, elle cenaistxplorer
I'image par petites zones et a les faire croitreqy’a ce que le critére soit validé ;

» Meéthode par séparation/fusion: elle combine les deux méthodes précédentes. On
appligue d’abord la division par Quad-Tree, puis pancourt I'arbre dans le sens

inverse en fusionnant les régions satisfaisantitére d’homogénéité.

1.6.1.2 Méthodes de détection de contours :

L’approche locale de détection de contmnsiste a balayer 'image avec une fenétre
d’analyse. Un opérateur est appliqué a chaque gixéimage afin de détecter les transitions
significatives au niveau de l'attribut choisi.

Notons que les méthodes classiques dectit#t de contours ne peuvent pas étre
directement utilisées pour I'image texturée, puestps pixels dans la texture sont représentés
par plusieurs attributs. La détection de contoarssdune image texturée consiste a rechercher
les discontinuités importantes des attributs deutex Pour l'intégrer, les informations
spatiales, les opérateurs de dérivation sont soungisés [3].

L'approche contour n'aboutit pas directeim@& une segmentation car les contours

détectés ne sont pas toujours connexes. Il exigspenolant des techniques permettant
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d'obtenir des contours fermés. Dans ce cas, omabsee parfaite dualité entre les contours

et les régions.

Comme les opérateurs de dérivation s@# sensibles au bruit, des images bruitées
doivent étre préalablement lissées. Un grand nomlm@erateurs gradient ont été proposeés.
lls se distinguent entre eux principalement pacHeix du filtre de lissage. Le lissage et la
dérivation sont en pratique réunis dans un setrdefilDes opérateurs optimaux ont été
proposés par un ensemble de chercheurs tel quey@abderriche [3] [4].

[.7 Compression d’'une image :
1.7.1 Définition de la compression d’'image :

Lacompression d'imageest la réduction du nombre de bits par pixelsoaksr ou a
transmettre. Cette compression a pour utilité dkiiré la redondance des données d'une
image afin de pouvoir 'emmagasiner sans occupaudmeip d'espace ou la transmettre
rapidement.

On distingue deux grandes familles d'atbores de compression : les méthodes dites
sans pertes (réversibles) qui restituent de fagofaipe les images mais avec un faible taux de
compression, et les méthodes dites avec pertévdmgibles) qui permettent d’atteindre des

taux de compression élevés mais qui introduisentidgorsions lors de la restitution.

1.7.2 Principe générale de la compression d’imagé]

Le schéma d'un systéme de compressiamsiglae est représenté sur la figure 4. La
premiere étape est la décorrélation. Elle permexploditer les redondances statistiques de
limage. Ensuite vient I'étape de quantificatione§ la que la perte d’information a lieu.
Enfin, le codage entropique des données quantifiéastitue la derniére étape. Elle permet

d’organiser le train binaire en compressant lesnden sans altérer I'information.

Image
originale Décorrélation}» [Quantification}»[ eri?odpailgﬁe Train binaire

Etapes de Codage

Fig 1.9 Schéma générale d’'un systeme de compression.
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1.7.2.1 décorrélation :

Elle consiste a transformer les pixeléidnox en un ensemble de coefficient moins
corrélés. La dépendance existante entre chacupixiels et ses voisins (la luminosité varie
tres peu d’'un pixel a un pixel voisin) traduisenecorrélation tres forte sur I'image. Donc on
essai de réduire le volume d’information en effantuune opération de décorrélation des

pixels.

Cette étape est réversible sans pertesfodiations. Elle fait intervenir une
transformée. Par exemple la DCT (Discrete Cosinendiorm) est utilisée dans le tres
populaire standard de compression d'images JPH@ tnansformée en ondelettes qui est a la
base du standard JPEG2000.

1.7.2.2 quantification :

La quantification des coefficients obtera pour but de réduire le nombre de bits
nécessaire pour leur représentation. Elle approximague valeur d’un signal par un multiple
entier d’'une quantité « Q » appelé « quantum éléaren» ou « pas de quantification » la

guantification peut étre scalaire, uniforme ou veetle
1.7.2.3 Codage entropique

Le codage entropique permet la comprassas coefficients quantifiés en générant un
train binaire de longueur proche de la limite baks®rique de Shannon. Plusieurs types de
codage entropique existent. Le codage par Run-beesgjt utilisé dans le fax mais aussi dans
le standard JPEG. Le codage par dictionnaire comfw (Lempel-Ziv-Welch) est utilisé
dans le format d'image GIF (Graphics Interchangenfad). Le codage par statistique comme
le codage de Huffman est aussi utilisé dans ledbdREG. Enfin, un codage arithmétique est
effectué dans le standard JPEG2000.

1.7.3 Principales méthodes de compression d'imagg8]

Les méthodes de compression d'images ditec perte constituent la majorité des
travaux de recherche, en particulier lors de I'étage quantification. Nous pouvons

distinguer :
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1. les méthodes basées sur la Quantification Scal@i® : elles consistent a traiter les
valeurs de pixels (ou de coefficients) de manidraividuelle. Différent type de
Quantification Scalaire existent, et sont encoiksés, par exemple dans le standard
jpeg2000.

2. les méthodes basées sur la Quantification Vect¢@¥®l) : elles traitent a la fois un
ensemble de pixels ou de coefficient appelés vext&ilies permettent théoriquement
d’étre toujours plus performante que les méthodaséds sur la Quantification

Scalaire.

Dans la littérature, plusieurs propositiolesschémas de compression en été développé

gue ce soit dans le domaine fréquentiel ou spatiatite quelques unes :
1.7.3.1 Compression fractale :

Cette technique relativement nouvellé leasée sur une idée tres originale; en
supposanigu’une image possede des propriétés fractalesnseaisons-la a partir d'elle-
méme au traversles transformations mathématiques affines contreaga[13]. Plusieurs
phénomenes naturels sont de type fractal. Par dgeiep nuages, les rives d’'un codisau,
les arbres, ...etc. Une image météorologique pewd étmsidérée comme une figure
géométrique extrémement irréguliere et composéaudeurs types de nuages. Cette figure,
présente les mémes irrégularités a plusieurs @shelh dit alors qu’il y a auto similarité entre
les blocs ou parties (les nuages) qui constituédmage a différentes échelles. En
conséquencdes images satellitaires peuvent étre efficacersantiiées et codées par une

technique fractale.

Le principe du codage fractal est ddifi@mner une image en blocs destinaticenge
bloc) et blocs sourcedomain blog. Il s’agit ensuite de rechercher pour chaque Blmarce
considéréapres transformations contractantes (réduction,éfyen et rotation), un bloc
destination qui luressemble. En effet, le codage fractal d’'une in@mEsiste a la représenter
par un systeme denctions itéréeslFS) [13]. Le code IFS est constitué damrdonnées des
blocs source et des parametres des transformatppigjuées. Au décodage, applique une
procédure itérative, contenant le code IFS, surinrage initiale quelconque eemplacant
les blocs source par ceux transformés. Si certaioeditions sont vérifiees, I'imadi@ale est

une bonne approximation de I'image originale.
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Le codage fractal est une méthode irréviersl'inconvénient majeur de cette approche
est le colt en temps de calcul pendant la procéthiomdage.
% Intéréts :
- Compression indépendante de la taille de I'image ;
- Image restituée ne subit pas d'effets de pixelbsa{lors d’'un zoom, I'image est

recalculée, donc elle pourra devenir floue maisdeapixellisation).

X/
°e

Inconvénients:
» Temps de compression trés colteux par rapport @énesaméthodes de compression ;

» format de fichier non standardisé (donc non recqrardes navigateurs Internet).

bloc constant

\ bloc 1 +:)

destination

bloc source
e

d
€
bloc sOurce

decime b, ‘

-

il

1sometris

decimaticn

Fig 1.1C: Principe du codage par fractales
A gauche, similarités locales ; A droite, collagendbloc source sur un bloc destination

1.7.3.2 La compression par ondelettes :

La transformée en ondelettes a été id@ecpar Jean Morlet, un ingénieur francais,
c’est une technique consistant a décomposer ualségnsous bande. Autrement dit un signal

est décomposé en un ensemble de signaux de résahiférieure.

A I'heure actuelle, la transformée enalnttes (en I'anglais Wavelet Transform) est la
technologie de compression utilisée dans la norREGR000. Cette norme a un énorme

avantage par rapport aux autres normes a saviysamportant est le décodage progressif.
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Un algorithme typique de codage JPEG2860divise essentiellement en cing
modules: transformée couleur, transformée en otidslaliscrete, quantification, codage

entropique et allocation de débit.

Codage .. Allocation . Paquets

Image | Transformée . Transtermée ]
rg‘ Cnrropique de déhin de données

¥ Quantification
4 coder couleur en ondelettes Q
| | )

Fig I.11 : Schéma typique d'un codeur JPEG 2000

JPEG 2000 utilise une transformée en lettds biorthogonales séparables pour
effectuer une décomposition dyadique de I'imag@&enten sous-bandes de fréquences (cette
technique sera détaillée dans le chapitre suivant).

Dans le Jpeg2000, une ondelette de typd&nies 9/7 est utilisée pour la compression
avec perte. Pour la compression sans perte, oseutihe LeGall 5/3. Les coefficients obtenus
apres décomposition en ondelette de LeGall soitnmatls, cette particularité est nécessaire
pour assurer une reconstitution parfaite du sigmmainal. Ces ondelettes n'ont pas été
choisies au hasard, elles remplissent plusieuteresi mathématiques qui permettent d'obtenir
de bons résultats sur les images. Il faut savod, gelon le type de signal a analyser, les

ondelettes utilisées ne seront pas les mémes.

Discussion :

Ce chapitre est centré sur tout ce qui corecée domaine du traitement d'images. Ce
dernier est le processus qui prend une image @éeeat produit une autre image, qui est le
résultat d’'une opération de transformation qui @ssatisfaire la vision humaine. Nous avons
abordé la notion de segmentation, de caracténsatite textures, de filtrage ainsi que de

compression qui seront les traitements sur lesgetcule notre travail.
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Préambule :

La transformée de Fourier est la tegphaila plus utilisée dans le traitement du signal.
Elle permet le passage du domaine temporel au aem@équentiel. Dans ce passage,
information temps est perdue pour les signaux stationnaires, d’ou l'introduction de la
technique des fenétres. Grace a cette techniguest ilevenu possible de connaitre a quel
moment un événement du signal s’est produit mags ane largeur de la fenétre réglée a
'avance.

La transformée en ondelettes ou Wavestsine solution, elle permet d’avoir la taille
de la fenétre variable. Au lieu de représenter igmas comme la somme pondérée de

sinusoides, nous avons la somme pondérée d’orateddrees et dilatées dans le temps.

[I.1 La transformée de FOURIER (TF):[7]

La transformée de Fourier est un outil sprit a mesurer la fréquence d’un signal. Son
principe repose sur le fait que toute fonction gadique peut étre représentée comme la
somme d’'une série de sinus et de cosinus dontibwalider d’'une part les amplitudes en les

multipliant par des coefficients, et d’autre pass Iphases en les décalant de maniére a ce

gu’elles s’additionnent ou se compensent.

f 2]
g |
3 || M. K
: .

Temps Fréquence

Fig Il.1 Transformée de Fourier.
La définition de la TF est donnée par la formulivaute :
400
F(w) = f f(x)e tdx (I1.1)

Cependant, I'analyse de Fourier, degaanature, montre assez vite ses limitations :
son calcul nécessite la connaissance de toutéoiftegemporelle du signal. De plus, dans une

transformée de Fourier, I'information sur le tengs présente (la transformée inverse est
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donc possible), mais elle est cachée dans les pha#le est en pratique impossible a extraire.
Il en est donc réduit a étudier un signal soit encfion du temps, soit en fonction des
fréquences qu'il contient, sans possibilité de agugr les deux analyses. La définition de la

TF inverse est donnée par la formule suivante:

400

f(x) = f F(w)e/Wtdw (I11.2)

Tel que w=2x

On peut utiliser la transformée deur@ pour extraire des informations
fréquentielles d’une image, toutefois le principabbleme de la transformée de Fourier est
son manque de résolution temporelle. Cela sigsifigplement que si on est effectivement
capable de détecter toutes les fréquences quiappant dans un signal, on est en revanche
incapable de déterminer a quel moment elles seupect dans le signal. Il existe une
transformée de Fourier plus «locale» donnant diesnrations mieux localisées, il s’agit de

la transformée de Fourier Fenétré (STFT : ShorteThourier Transform).

[I.2 Transformée de Fourier Fenétré (STFT) :[7]

Pour pallier le manque d’information $eitemps dans la transformée de Fourier, une
nouvelle méthode d’analyse est donc introduitde @lilise une « Fenétre glissante ». Cette
méthode, pouvant étre adaptée aux signaux nowsstaires, est trés proche de l'analyse
spectrale: on définit une fenétre qui sera utilis@@mme masque sur le signal, et dans laquelle
on considere que le signal est localement statiogynauis on décale cette fenétre le long du

signal afin de I'analyser entiérement.

Fenétre

Amplitude

Fréquence

Time

Temps

Fig 1.2 Transformée de Fourier fenétrée.

23



Chapitre 11 Transformée en ondelettes

La transformée de Fourier fenétréeplane la sinusoide de la transformée de Fourier

par le produit d'une sinusoide et d'une fenétraliede en temps.

La définition de la STFT est donnée lp formule suivante :

400

Gf(u, ) = ff(t)G(t,T)e_Z”“jtdt (I11.3)

Avec :

f(t) : étant le signal lui-méme.

G(t) : est la fonction fenétre.

M : représente la fréquence.

T : représente le parametre de translation.

Comme l'indique I'équation, la STHW signal n'est autre que la TF du signal
multiplié par la fonction fenétre. Pour chaque ualdef et der, on calcule un nouveau
coefficient de la STFT.

Ainsi, I'étude d’'un signal avec la STp&rmet d’obtenir & la fois une information sur
le temps et sur la fréquence, mais la résolutiamalyse est fixée par le choix de la taille de

I'enveloppe :

» Silafenétre est trop petite, les basses fréqeemyeseront pas contenues ;
» Si la fenétre est trop grande, I'information s leutes fréequences est noyée dans

I'information concernant la totalité de l'intervalbontenu dans la fenétre.

Donc la taille fixe de la fenétre est gros inconvénient. L'outil idéal serait une
fenétre qui s’adapte aux variations de fréquencss tkasignal a analyser. Cet outil existe, il
s’agit de la récente analyse en ondelettes.
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[1.3 La transformée en ondelettes (WT) :

[1.3.1 Définition :

Une ondelette est une forme d'onde gas@de une valeur moyenne nulle et une durée
limitée. On dit que les ondelettes sont des ondealikées. En regardant les figures des
ondelettes et des ondes sinusoidales, on voittii@ment que des signaux avec les
changements pointus pourraient mieux étre analgeés une ondelette irréguliere qu'avec

une sinusoide douce.

Onde sinusoidale Ondelette (db10)

Fig I1.3 Différence entre une onde sinusoidale et une etidel

La transformée en ondelettes esiutil mathématique qui décompose un signal en
fréquences en conservant une localisation spatisgesignal de départ est projeté sur un
ensemble de fonctions de base qui varient en fréguet en espace. Ces fonctions de base
s’adaptent aux fréquences du signal a analysete @anhsformation permet donc d’avoir une

localisation en temps et en fréquence du signdys@a

Echelle

Amplitude

Temps

Fig 1.4 Transformée en ondelettes.
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Deux opérations importantes applgu@ la fonction d'ondelette nous permettent de
générer une infinité de variations de celle-c
> La translation qui correspond au déplacement de I'ondelette g e I'axe des
abscisses.
> la dilatation (aussi dite compression en temps ou espace).

Cette notion est illustrée par la forme généralmd’ondelette, appelée "ondelette mere" :

W, () = %‘P[%] - (a,b) € R%,a+0 (I1.4)

1

. . ~ . . 1
= : facteur de normalisation peut étre aussi prioa .‘; )

a : facteur de dilatation « Echelle ».
b : facteur de translation.
11.3.2 Condition d’admissibilité :[8]

La condition nécessaire pour dllepuisse étre utilisée comme une ondelette

analysante est qu’elle vérifie une condition d’askibilité :

400

j (TF(EW)|*/Iwhdw <o (IL5)

—00

L’équation peut s’écrire d’'une facajui&alente sous la forme
4o

f [P
S wl

dw < o

Cette condition permet d'analyser Ignal, puis de le reconstruire sans perte
d'information. La condition d'admissibilité impligen outre que la transformée de Fourier de
l'ondelette (pouw = 0) doit &tre nulle. Soit,

j Y(t)dt=0 (IL.6)
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montre que ¥(t)doit étre a moyenne null¥(t) est donc une fonction a largeur temporelle
finie (fenétre temporelle) possédant un caractéllatoire. On est donc bien en présence

d'unepetite ondeappelée ondelette.
I1.3.3 La transformée en ondelettes continue (CWT):

La transformée en ondelettes contimilese des translations et des dilatations de la

fonction ondelette méY € L?(R) durant toute l'intervalle du temps de maniére icnre.

La transformée en ondelettes continuel&ir par :

W(a,b) = (f,¥ap) (1.7)

gue I'on peut également noté :

W(a,b) = % [ f(t)w(%) dt ;(a,b) € R%,a #0

e 1 /t—b
W(a,b) = f F(OWap(O)dt;  avec \Pa,b(t)zﬁﬂ - )

Cette transformation est en théorieninfent redondante puisque l'ondelette est
translatée de maniere continue. Cependant, il eexilets méthodes pour diminuer cette
redondance et une de ces méthodes consiste enldied® la transformée eondelettes
discrete

I1.3.4 La transformée en ondelettes discrete (DWT)

Nous avons vue que la transforméerglelettes continue est infiniment redondante.
La transformée en ondelettes discrete permet déenden fortement cette redondance sans
'annuler entiéerement, elle translate et dilatentlelette selon des valeurs discrétes, On doit
discrétiser les valeurs de a et b.

Daubechies a proposé de choisir learmpatrea comme une puissance entiére et

positive d'un paramétre de dilatation fixgsupérieur a 1g = ag' avecm € Z.
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Le choix du parametie est lié a celuide a par b = nbgay' ou (b, > 0) €Z ,

I'expression de I'ondelette devient alors :

m

Pnn(t) = a; 7lz”(aamt —nby)

m et n représentent les indices d'échelle et de temilagaiion et translation) .

La transformation en ondelettes discrételesnée par :
-= 400
W(ag’, nbo) = Cm,n = 4a, 2 f_w f(t) qjm,n(t)dt (1.8)
11.3.5 L’analyse multi-résolution :

La multirésolution analyse le sigadhaute fréquences, pour en prélever les détails,
ensuite elle analyse le signal a une résolutiorx deis moins fine, et elle réitére I'opération
en grossissant son échelle d’'un facteur de desguja obtenir une description complete du
signal, elle est définie comme une suite décrotsesda sous espaces emboitég,.c V; c
V, € V_, € V_,... qui satisfait les propriétés suivantes [8] :

1- Emboitement des espacés :

Viyr € V, Si f(t) © Vi, alors f(t) <V,
L'espacé/;. ;contient des signaux plggsossiersgue dans I'espadé
2- Densité de l'espace engendré
limj, _,,Vj = UgeV) =L*(R)
La projection d¢ (t) dansl; converge verg(t) quand — —oo
3- Racine de l'analyse nulle

1im]’—> +oij = njEZVj = {0}

La projection d¢f(t) converge vers la fonction nulle quane> +o

28



Chapitre 11 Transformée en ondelettes

4- Invariance par dilatation
ViEZ f() € VS ()€ Vi
5- Invariance par translation
VKeEZSif(t) e V, & f(t—Kk) e V,
Si f(t) est dan¥}, ses translatées sont dahs
6- Existence d'une base

Il existe une fonctiom(t) telle que la famille des fonctiorsp(t —k),k € Z}
forme une base orthonormée dafns
11.3.6 Fonction d’échelle et d’'ondelette

La fonction d'échelle permet d’engendmee base orthonormée Hepar dilatation et

translation :
bk = 279/2¢ (277t — k); Aveg, k € Z (11.9)

Les@; rconstituent les fonctions de base de l'esggceOn peut projeter n'importe

quelle fonctionf deL?(R)sur la base créée.

On pose :
AG K=<, ¢jx >=["_f(). P dt (11.10)
L'approximation & la résolutigméfinie par la suite discrete des nombtés k).

L'espace des détaitg est I'espace tel que
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contenant la différence dinformation entre une rapmation a la résolutiohet une
approximation a la resolutign- 1, le passage de I'espabk ; vers I'espace grossi&f

s’accompagne d’une perte d'information. Pour quintices informations perdues, on a
besoin d’'une base de fonctions supplémentaire.f@egions supplémentaires générent un

espacel/; qui est le compléementaire dédansV;_;. Toutes les fonctions dg_, peuvent

étre décomposeées sur l'union des deux bsesW;.

Les fonctions ondelettes, par dilatagbtranslation, engendrent une base orthonormée
des W;.

Wi = 2729277t — k) j kel (I.11)

Lesy; cconstituent les fonctions de base de l'esp#ce

Les coefficients de détail sont définis par :

= (1.12)
DGK) =< frippe > = f £ dt

Les équations a deux échelles pour la fonction hdliée et I'ondelette nous permettent

d’écrire :
¢()=V2 T hlk].¢(2t — k); avec hk] = V2 [ ¢(t).¢(2t — k)dt (1.13)
W(O=VZ Y, glkl. (2t — k); aveg[k] = V2 [¥(£). (2t — k)dt (11.14)

[1.3.7 L'algorithme de S.MALLAT :

L’algorithme de S.MALLAT est trés utifispour la décomposition/reconstruction sur
une base orthonormée d'ondelette. Il est appliguéles ondelettes issues d’'une analyse
multi- résolution qui a comme but de calculer lesficients de détailD ¥ et les coefficients

d’approximations, a partir des différentes sousgesad’approximations.
[1.3.7.1 Analyse :

Nous avons vu que l'analyse multingsoh, nous permettait de décomposer un
signal en coefficients d'approximations et de d&taceci a partir d'une fonction

d’échelled(t) et d'une ondelettg¢(t). En fait chacune de ces fonctions est estimée au
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moyen des séquencégn) et g(n) = (—1)" h(1 — n) et il suffit de connaitre les valeurs de

la suiteh(n) pour effectuer la décomposition en multirésolutiome fonction de f € V;_,
peut étre exprimée comme la somme de la projeditimogonale de dansVjet de la
projection orthogonale de dansW;. On aura alors a décomposer la fonctf@yant une

échelle donnée, en une somme de coefficientsalléatt de coefficients de détails a I'échelle

grossiére suivante.
fii1(0) = Xkez j-1kPj—1k (1) =2kez 3jxPj k(D) + Xez dj Wik (D) (I 15)

La premiere somme peut étre vue comme approximation déa une échelle
grossiere, la seconde comme les détails enlevés$pderra voir l'approximation. Les

coefficientsa(j, k) etd(j, k) sont calculés comme suit :
aGK) = < f, by > = j (D). by (O dit

=[f(t) 2772 p(277t— k) dt
=[f(t) 272 [V2 ¥, h[n]. $(2 (27t — k) — n)] dt
= Y h(n) [ f(27 620D — (2k + n)) dt

- Z h(n — 2k)a(j — 1,n)

On voit bien que les coefficientspgeoximation a la résolutign s'obtiennent donc

a partir des coefficients d'approximation a laohésonj — 1 d'une facon récursive selon :
aG,k) = Z h(n — 2k)a(j — 1,n) (I1. 16)
n

De méme pour les coefficients de t&ta aura :
A, k) =< f, Y >= f f(@©). ()
4,10 = Z o(n—2K)a(j — 1,n) (IL.17)
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lIs se calculent également a partir desfwiefits d'approximation a I'échelle- 1 mais

en utilisant le filtreg(n).

Ces deux derniéres relations montrent centrfaire le passage d’'une approximation
d'un niveauja un niveay+ 1. Leur calcul peut étre interprété comme un prodigt
convolution entreh[k] eta(j + 1,k) (respectivemenrg[k]eta(j + 1,k) évalué pour un indice
sur deux ; ou encore comme un filtrage de la sépun+ 1,k) par le filtre de réponse
impulsionnelleh[k] (respectivemeri[k]) suivi par un sous échantillonnage de rapportezi C

est illustré par le schéma suivant :

a(j+ 1, k)

A 4

Al

= —>@—> d(j, k)

Fig I1.5 Algorithme d’analyse de Mallat

4
Q

11.3.7.2 Synthése :

Nous avons vu au paragraphe précedenltapmoximationf;_;)(t) du signalf(t) a la
résolutionj — 1 comme étant la somme de I'approximation de Igeption def(t) dansV; a

et de la projection df{t) dansW;

fg-n(® = Z a1 kPj—1 k(D)

kezZ
= Zkez 8k dik(®) + Lkez dixv;, (O
En utilisant le produit scalaire de cette équatieec  ¢;_,(t) , on obtient
aj_1 k= 2kez Ak < Qi) , Gj— k() > + Xiez djx < \I/j,k(t) i k(D) > (1.18)
Le produit scalaire de I'équation précédente p@atise
< i), i1 (O >=[ 2772 p(27t - k)2‘j_7l d(270" Pt —k)
par changement de variable @2t — k
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< O (), dj_ 1 (D) >= V2 [ $(u). ¢(2u + 21 — k)dt
=V2 [ (). p2u — (k — 21))dt
=h[k — 21]
Finalement la formule de reconstruction aura corarpgession :
aj_1x = 2iezhlk — 2] ag; + Yz glk — 211 dj, (1.19)

La figure 11.6 illustre I'algorithme de reconsttion

a(i,k)@—v HH— a(j + 1,k)

a0 (12 G

Fig 1.6 Algorithme de reconstruction de Mallat

11.3.7.3 Les filtres de décomposition/reconstructin:

L’'analyse s’effectue selon la résolathoisie. Les fonctions de transferts des filtres
utilisés doivent avoir une distorsion d’amplitu@efdlus réduite possible. Cela permet de ne
pas défavoriser d’'une part, certaines fréquencesgmport a d’'autres et d’'autre part, les
filtres a phase linéaire de ceux dont la phaseast pas. Cette derniére caractéristique est
d’autant plus importante que le signal que noudormuanalyser est un signal bidimensionnel
représentant une image et que la perception vesudtez 'homme est sensible aux
fluctuations irrégulieres de la phase.

De ce fait, les Filtres Miroirs en Quadre (QMF) a réponse impulsionnelle infinie
(RI) ont été retenus dans un premier temps powirawne reconstruction exacte, mais
'inconvénient résidait dans un temps de calculangmt. La limitation des filtres RIl pour
obtenir des filtres RIF (réponse impulsionnelleid)npermettait de réduire les temps mais

provoquait a leur tour des dégradations pendamédanstruction. C’est pour résoudre ces
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problemes que les Filtres Conjugués en Quadra@@¥F] ont été développés. En effet, ces

filtres présentent 'avantage d’étre a reconstamncéxacte.

A 4

Filtre passe-bas _@—> Yo X le signal d’entré
Yo, Y1 : signaux filtrés
Filtre passe-haut—@—> Y,
@ Décimation par 2

Fig 1.7 Banc de filtres

A 4

[1.3.8 Ondelettes orthogonales

SoitV un espace vectoriel de dimensioat {¢;/j = 1, ..., n} une base de cette espace.
Cette base est qualifiée de Orthogonale si estsruit si
<¢j, ¢ >=0vi#j;ij=1,..,n
Normée si est seulement si
< (1)]-,(1)]- >=1vj=1,..,n

[1.3.9 Ondelettes bi-orthogonales

Deux familles de fonctions dualestsmmsidérées, I'une sera utilisée pour I'analyse
et l'autre pour la reconstruction ou synthése. faeslles sont orthogonales entre elles mais
ne sont pas orthogonales en elles-mémes. Nous aesof de deux familles duales de sous-
espaces emboités définies par les deux familldsragions d’échelle, chacune formant une
base non orthogonale. Les propriétés a respeatet’salépendance linéaire et I'existence et

I'unicité de la décomposition. Si on nc)/tjeetvl- les deux familles de sous-espaces, on a :
Vi € Vi-ietV e Vi

Les sous-espaces complémentaires safinisd differemment car ils sont

complémentaires au sous-espace dual : W, LV etW, LV,
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Dans le cas bi-orthogonal, I'analyseedtctuée de la méme maniére que dans le cas

orthogonale
A(, k) =Y, h(n—2k)A( —1,n)
D(j, k)= Xng(n—2k)A( —1,n)
Par contre, la reconstruction est assurée pailties fconjugués, soit :
AG— 1,k) = Xjezh[n — 2K] Aj; + ez B[n — 2K] Dy, (1.20)
La relation imposée entre les filtres étant :

h(n) = (=1)"h(1—n) et g(n) = (-=1)"h(1 —n)

11.3.10 Passage a deux dimensions :

La transformée en ondelettes 2D décdinectement de la transformée en ondelette
1D. La méthode la plus simple pour obtenir les fioms d'ondelettes et d'échelle en deux
dimensions est de multiplier deux fonctions a uimaedsion [6]. On obtient la fonction
d'échelle 2D par multiplication de deux fonction&ctielle 1D¢(x,y)=b(x)d(y)
L'obtention des fonctions d'ondelettes est réalisgae multiplication de deux fonctions
d'ondelettes 1D ou d'une fonction d'ondelettes 'Bhed fonction d'échelles. Ainsi une
transformée en ondelette 2D posséde trois fonctitmsdelettes)(x, y)H=®(x)Yi(y), cette
premiere fonction d'ondelettes permet de récupétes détails horizontaux;
P(xy)V=U(x) d(y), pour les détails verticaux;P(x, y)P=y(x) Y(y) , pour les détails
diagonaux.

La TOD 2D peut étre implémentée efisaint un banc de filtres, illustrée par les

figures ci-dessous.
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LIGNES COLONNES
i1 > i‘l N > fl 2% |—» 4
g2y — 4
> g 2¢ > E 2¢ — A£_1
g 2 —
X Convolution (ligne oalonne) avec le filtre X
2y

Décimation d’une ligoe d’'une colonne sur deux

Fig 11.8 Algorithme de décomposition d’'une image a unelttsm

LIGNES COLONNES
Al ZT > h ZT s h 4,®—> ATt
A{l_l - ZT » g
ATt > ZT » h ZT » g
A{;l —» ZT — g

X Convolution (lione ou colonne) avec

2y Mettre une liane ou une colonne de zéros entre Hen®s ou

Fig 1.9 Algorithme de reconstruction d’une image a unelrén
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h[n] Filtre passe-basg[n] Filtre passe-haut, en décomposition

h[n] Filtre passe-basg[n] Filtre passe-bas, en reconstruction

h[n] =h[-n]e@[n]=g[-n]

h[L — 1 — n]=(—1)"g[n] L est la longueur de filtre (en nombre de points).

Afin d'obtenir la décomposition désirélefaut procéder a un balayage des lignes
alterné avec un balayage des colonnes. En effbglégyage des lignes conduit a décomposer
limage verticalement en des coefficients d'apprmations et de détails. Aprés chaque
balayage des lignes, le balayage des colonnes pdari&composer I'image horizontalement

en deux parties approximation et détails, on obadars bien la décomposition désirée.
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L'observation de la figure 11.10, petndiillustrer les transformations subies par

I'image Lena lors de I'application de TOD 2D.

Filtre passe-bals

Filtre passe-haut

Image originale ‘Len:

—»| Filtre passe-bals
_’L

Filtre passe-bag

—»| Filtre passe-bals
_’L

Filtre passe-bag

S |S] |S S

Filtre pass-bas

: Filtre pass-bas }—=—> |
—»| Filtre passe-bas |- ¢2 —>[j !. :

i Filtre pass-bas
—»| Filtre passe-bag — LZ 4{:‘
Filtre pass-bas

Fig 11.10 Transformée en Ondelettes d'une image
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[1.3.11 Propriétés des ondelettes :

La théorie des ondelettes permet d’ass@ux fonctions d’échelle et d’ondelette un
certain nombre de propriétés intéressantes pouoalyjyae et la synthese des signaux. Les

principales propriétés de la fonction d’ondelettest[8] :

1) Régularité :
Une ondelette est dite réguliere d’ordré Si elle est i’ fois continument dérivable, et
plusieurs passage a zéroriombre de moments nuls). Plus une ondelette gstiéée, plus
son spectre décroit rapidement a l'infinie. Si eangl le cas d’'une ondelette peu réguliére, la
décroissance spectrale sera lente par conséquéntluise des fréquences élevées dans le
signal temporel ce qui est cohérent avec une certaiégularité. La régularité d’ondelette
dépend du nombre de moments nuls.

2) Support Compact:
Si la fonction d’échelled et I'ondelette¥ sont a support compact, les filtreset g sont a
réponse impulsionnelle finie (FIR), et sont propiéeune implantatiomformatique. Dans le
cas contraire, une décroissance rapide des fifisgmet tout de méme de les approcher
raisonnablement par des filtres FIR.

3) Localisation :
La qualité de localisation en temps et en fréquereed se mesurer par la borne d’incertitude
du principe d’Heisenberg, qui assure une meilléocalisation. Lorsque cette incertitude est
atteinte, une mauvaise localisation induit un étallet de I'énergie du signal autour d’un
instant moyen et d’'une fréquence moyenne pour ahellé donnée.

4) Orthogonalité :
L’orthogonalité permet de minimiser la redondaraxgtprisant un codage efficace grace aux
faible nombre de coefficient. L’'orthogonalité sinfigl la reconstruction qui reste néanmoins
possible méme lorsque cette propriété est vérifiée.

5) Symétrie :
Si les fonctions d’échelle et d’'ondelette sont igsmeétriques, les filtres sont alors a phase
linéaire. On observe une distorsion de la phaseradonstruction lorsque cette propriété est

absente. En fait, il n’existe pas d’ondelettes aytinales qui soient a la fois symétriques et a
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support compact. C’est pourquoi, les ondelettesthmgonales ont été introduites et sont

abondamment utilisées.

Conclusion :

Nous avons présenté dans ce chapitrigjegieotions importantes sur la théorie des
ondelettes, et le principe de la multirésoluti@rdaniere la plus synthétique possible. En
premier lieu nous avons exposé le principe de tada théorie, puis nous avons établi le lien
entre la transformation en ondelettes et I'anagysenultirésolution. Nous avons introduit la

technique de bancs de filtres pour exposer lafivamation en ondelettes rapide.

Bien évidemment, les applications dedasformée en ondelettes sont trés vastes : elle
est appliquée dans la compression, le débruitageetiection de contours, la reconnaissance
de visage, la détection de mouvements et d'une aranjénérale dans la plupart des
applications reposant sur I'analyse d’'images.
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Préambule :

Les ondelettes orthogonales ou bi-orimades permettent une représentation efficace
des zones de régularités homogenes des imageseqgmt les singularités ponctuelles, les
textures homogenes ou les zones uniformément etgsali Cependant, elles ne capturent pas
les régularités géométriques des images le losgcdetours. Toute régularité implique une
forme de redondance que I'on souhaite pouvoir étgrloLa géométrie apparait dans ce
travail comme une source de régularité plus quamece d’information.

L’exploitation des redondances est dee idées centrales de la construction des
représentations creuses, c'est a dire des repatsarst permettant d’obtenir de meilleures
approximations avec peu de coefficients. L’explmtade nouvelles formes de régularité, les
régularités géométriques, doit donc permettre umeéliaration par rapport aux
représentations existantes déja.

Nous proposons ici la construction d’'ueprésentation adaptée a I'exploitation de ces
régularités géometriques. Cette représentatiom relirésentation en bandelettes.

[11.1 Premiere génération de bandelettes :

La premiére génération de la transfore@dandelettes a été proposée par Le Pennec
[11]. L'image est d’abord divisée en régions coatdgrchacune un flot géométrique paralléle.
Ces régions sont régulieres le long des lignesadeAutour d’'un contour, le flot est paralléele
aux tangentes de la courbe du contour.

[11.1.1 Géométrie

Le lien entre les directions de réguéaritaximale et les contours est fort, puisque la
tangente a un contour est une direction de régélaneximale. La notion de direction de
régularité est cependant plus générale et pluefadvaluer.

[11.1.1.1 Contours, courbes et flots

Les techniques basées sur la visicherhent les contours dans les images et les
considerent comme une source principale dinfonatiLa géométrie de limage est
représentée par ses contours, c'est-a-dire parcogbes. Chaque courlie peut étre
paramétrée par sa paramétrisation normale, la gdrgation par I'abscisse curviligneest :

C ={c(s) = (c1(5),¢2(5)), s € Ryci: R » [0,1] et ¢;: R - [0,1] (111. 1)

Ou par une autre parameétrisation. Au-deldlinformation de position, la courbe donne
une information de direction, sa tangente indiguditection qui ne la traverse pas et qui est
donc une direction de régularité maximale.
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Fig 111.1 : ContourC avec son flotz défini par sa tangente.

On parle de flot le long du contour pour désigner le vecteur ungitde cette direction
de régularité maximale le long du contour

7(c(s)) = c'(s) = <ci(s)> (111.2)

c3(s)

On peut étendre ce flot au voisinage dataur grace a cette notion de régularité
maximale ou il est beaucoup mieux défini que laitos En effet, pour tout contour la
direction de régularité peut étre mesurée tandes lgyposition ne peut étre déterminée que
dans le cas des contours visibles.

[11.1.2 Bandelettes

Les bandelettes sont obtenues a paftined déformation localev de I'espace
permettant d'aligner la direction de régularitécauae direction fixe et de se ramener a une
base séparable.

[11.1.2.1 Déformation de l'espace

On voudrait trouver une transformatien du plan telle que I'action de son gradiént
sur la directiorr(x) au pointx donne une direction constante

(Ww)(z(x)) = 7o (111. 3)

La courbe(C peut dans ce cas étre paramétrée i sorte que

C={(x,clx))} (I11. 4)
et la transformatiow est alors
w:R? - R?

(x1,%2) = (x1, %2 — c(x1)) (111 5)
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[11.1.2.2 Relation flot-courbe

Il existe une correspondance entre lds flonstants le long de la direction verticale qui
ne sont pas verticaux et les courbes dont la tdageest jamais verticale.
En effet, si I'on reprend la courbe C introduitéggdemment et paramétrée par I'équation
(11.4)

Le flot 7 associé a cette courbe est donné par :

1 1
™) = Feear (c’(xl)) (11-6)

-~ T , : . :
Réciproquement pour tout flot = (T;) constant le long de la verticale qui n'est jamais

vertical, on peut associer des courbes horizontdks courbes obtenues en intégrant le flot.
Ces courbes sont données par :

C={(xy,c(x))} (111.7)

avec .

c(x) = [ LEAC (111.8)

X0 t,(w)
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—>—>—>—>—>—>—> >
—>—>—>—>—>—>—> >
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—>—>—>—>—>—>—> >
—>—>—>—>—>—>—> >

> —>—>—>—>—>—> >
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(b)

D e b SRR SRR S T
S e SRR e R
D e b SRR SRR S T
S e SRR e R
S e SRR e R
D e b SRR SRR S T
S e SRR e R
D e b SRR SRR S T
S e SRR e R

(©) (d)

Fig I11.2 : Déformation horizontale et déformation vertica(e) une courbe horizontale et
son flot,(b) la courbe rectifiée et son flot strictement honitzd, () une courbe verticale et
son flot,(d) la courbe rectifiée et son flot strictement vettic

[11.1.2.3 Opérateur de déformations sur les fonctios

Pour le cas des flots constants selahrétion verticale qui ne sont jamais verticaux,
on définit un operateur de déformatidi qui agit sur les fonctions a partir de la
transformatiorw donnée en (l11.5) de sorte que

Wr(wx)) = f(x) (111.9)
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soit Wfx) =f(wi(x)) (111.10)

WEx) = f(x, % + c(xy)) (111.11)

A

(c) (d)

Fig IIl.3 : Déformation des imagega) une image ayant un flot horizonta{e) son image
par 'opérateur/, (c) une image ayant un flot verticédl) son image par I'opératelt/.
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[11.1.2.4 définition de base de bandelettes :[11]

Maintenant on veut introduire des bagésant la régularité géométrique. Pour cela,
on se ramene a la fonctidtif obtenue par I'équation (lll.11) qui est régulieselon la
direction horizontale et potentiellement irrégudiéselon la direction verticale. On décompose
alors celle-ci dans une base séparable

B ={gm(x1) gm2(x2)}, my ELetm, €L (11.12)

ou les famillesg},,m; € Z et g2, ,m, € Z sont deux bases monodimensionnelles. Ceci
permet de traiter séparément les deux directions.

On calcule dans cette décomposition des prodcaiaises

< Wf, g1 ® gz > (11.13)

On se raméne a des produits scalaires gvad'aide de la transposée de I'opéraiur

<SWf,9m1 ® gz >=<f, W * gy ® gz > (111 14)

Avec

W x grlnl ® grznz(xll Xp) = gr1n1(x1) grznz(xz - C(x1)) (II. 15)

Comme on le vérifie avec le calcul suivant :

WS, gl (1) g (x3) > = f W) gha () g2 dx  (IIL16)

Soit en insérant I'expression d&f

j £ Qs + €(x0)) gt (1) g%z (xz) dx (111.17)

Puis par un changement de variablecgn

[ 7602 gha ) ghat, = ) dx (111, 18)

< WF, g1 (x1) gz (x2) > = < f, g1 (¥1) Gz (X2 — €(x1)) (111.19)
Les produits scalaires
<f,W* gy ® gz > (111.20)
Correspondent a la décompositionfdeans une base orthonormée, celle définie par
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B.={W=xgl ®g%,}, my€Zetmy,€eL (1I1. 21)

By = { gm1 (x1) g3z (2, —c(x1)) }, my EZet m, €L (1.22)

+» ROble et choix des deux bases

Le choix des baség.,; } et{ g2,} est crucial pour l'efficacité des bandelettes.rkeu
rbles sont tres différents bien que finalement droigisse d'utiliser des ondelettes
monodimensionnelles dans les deux cas.

La basg g1, } est alignée avec la direction de régularité et donc permettre d'exploiter
ceci. La basé€ gZ,,} est alignée avec une direction dans laquelleration peut présenter des
singularités, elle doit donc permettre de reprégegiticacement celles ci.

X2

T

9512 (xz - C(x1))

Figlll.4 : Une bandelette au voisinage d'un contour para@npétr x, = c(x,)

La bandeletteg},, (x1) gZ,(x; — c(x1)) a un support (grise) qui suit le contour,
l'analyse selon; suit le contour tandis que celle sebgnle traverse.
La basg g2, } est utilisée pour capturer une régularité uniforbeebase g2,,} pour sa part,
doit permettre de reproduire efficacement les dargeés. les bandelettes sont issues d'un
produit de deux ondelettes monodimensionnellespa®ti compact. Ces produits tensoriels
correspondent aux ondelettes anisotropes. Si Gnestourbe horizontale paramétrée par ¢, w
la transformation et W I'opérateur associés, lelesbandelettes B de I'espace tout entier est
définie par le transport paW*, l'opérateur transposé de l'opérateur W, d'uneebas
d’ondelettes anisotropes
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B = {W' (jri ® Vizi2)} ;o e iy kmver? (111 23)

B, = ({11 (c) Wz k2 (x2 — C(xl))}(j1,k1)EZ2,(j2,k2)€Zz (11L. 24)

[11.1.2.5 Bases de bandelettes [9]

Au lieu de représenter la géométrieinfeges par des contours, qui sont bien souvent
mal définis, celle-ci est définie par des flots métriques. Les vecteurs d'un flot géométrique
indiquent des directions ou limage a localemens dariations régulieres. Les bases
orthonormées de bandelettes sont construites deadivlimage en régions ou ces flots
restent paralléles.

Les bandelettes sont construites a partir d'orntgsléidimensionnelles déformées le long du
flot géométriqgue. Dans une régitn le flot géométrique est un champ de vecteti(x,, x,)
qui donne une direction dans laquelle la foncfiagst réguliere dans un voisinage.

Afin d'exploiter la régularité, les ondelettes bi@insionnelles sont déformées pour suivre le
flot. Limage déforméewf (xy,x;) = f(x1,x, + c(x1)) est réguliére le long des lignes
horizontales. On utilise alors pour la région défée

Q' =W ={(x;,x): (x1,x, +c(x))) € Q} (111. 25)
La base d'ondelettes bidimensionnelledd&)
¢j,m1(x1)1/) jm2 (x2)
Y jm1 (1) Pjma(x2) ¢ jymy,m; € Iy (111.26)
Y j,ml(xl) Y jme (x2)

L'opérateur de déformatidfi étant orthogonal, I'application de son inversees andelettes
donne une base orthonorméeldéR) que I'on appelle base d'ondelettes déformées

¢j,m1(x1)1/) jm2 (x2 — c(x1))
Y j,ml(xl) ¢j,m2(x2 —c(x1)) ¢ j,m;,m,€ Iy (111. 27)
Y j,ml(xl) Y jm2 (x2 —c(x1))

Afin d'exploiter la régularité de la fonctiof selon le flot, on remplace les ondelettes
déformées de la forme

{¢j,m1(x1)l/’ jm2 (x3 — C(x1))} mq,m; (111.28)
par la famille de fonctions engendrant le méme @spa

{¢l,m1(x1)¢ jma2(xz — C(x1))} l>j,mqy,m, (I111.29)
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Cette opération est appelée bandéletirsa@t on vérifie qu'elle s'implémente par une
simple transformée en ondelettes monodimensiomditeretes.
Les fonction

l/)l,m1(x1)¢ j,mz(xz —c(x1)) (I11.30)

sont appelées bandelettes du fait de leur supfiorigés selon les lignes de flots. La base
orthonormée de bandelettes du doma&nest donc définie par

Yym1 ()Y jm2 (x2 — c(x1))
Y jm1(xX1) @jma(xz —c(x)) ¢ j,1>j,my,m, (11.31)
Y j,ml(xl) Y j,mz(xz —c(x1))

[1l.2 Bandelettes deuxiéme génération :

La construction des bandelettes a affinée par Peyré [10] pour obtenir des bases
orthonormées adaptées aux fonctions géométriquerégntieres. Ces bases de bandelettes
de seconde génération sont définies a partir daepeesentation en ondelettes en ajoutant une
étape d’'une transformation géométrique sur lesficgarits en ondelettes eux-mémes.

Cette transformée en bandelettes s'appuie suragmesntation par quadtree des différentes
bandes de fréquences de la transformée en ondelette

Les bandelettes sont obtenues par un changememasds orthogonales orientes par cette
géomeétrie sur les ondelettes correspondantes achigs carrés de la segmentation.

[11.2.1 Transformée en bandelettes sur un petit caé :

Soit f une fonction avec une régularigométriqueC®, 2 une échelle fixée de la
transformée en ondelettes, et k une direction denné
Une transformée en bandelettes est implémentéaide I'd'un ensemble d'opérateurs
orthogonaux locaux opérant sur les coefficientoraelettes dé¢. Plus précisément, chaque

opérateur agit sur un sous ensemble de coefficients; = {f*Inl} (zipn)es
ou S=S, €[0,1] est un carré
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(a) Fonction originale (b) Transforméeoslelettes (c) Zoom

Fig Ill.5 : une image avec la régularité géométrique etseficients en ondelettes

La figure II.5 montre un zoom sur lesefficients en ondelettes d'une fonction
géomeétrique, prés d'une courbe de singularité.opésateurs orthogonaux qui implémentent
la nouvelle technique de bandeletisation sont dapabexploiter la redondance directionnelle
qui existe dans cet ensemble de coefficients.

[11.2.1.1 Paramétrisation de la géométrie

On construit une base de bandelettémgonales discret&(s, 7;) del]-z(S), qui est

paramétrée par une géométrie approcfigePour d’écrire cette géomeétrie, il faut tout diabo
un paraméetr€ qui code le type de la géométrie, qui peut étre

* une géométrie horizontale & = H. Dans ce cas, nous utilisons une courbe
paramétrée par (¥ (x)) € S. Ce type de géométrie est utile si un contoiguen
y; traverse S tout en restant relativement horizontal

* une géométrie verticale siQ = V. Dans ce cas, nous utilisons une courbe
paramétrée parj€ (y) , y) € S.

e aucune géomeétrie n'est utiliséesi= =. Ceci est utile si le carré S ne contient
aucune courbe de singularité, ou bien s'il contientoin ou contours concourant.

Il est important de noter que chaquewadey® donne naissance a une base de
bandelettes, et que le calcul d'un jeu de paraméttaptés a une fonction donnée fait partie
d'une stratégie globale de meilleure base décrigesection 111.2.1.2.

Lorsque Q = E, nous gardons les coefficients en ondeletfgsle la fonction
d'origine, ce qui revient a définB(S,7) comme étant la base de Dirac discretlﬂé).

Lorsque # Z , nous utilisons une géométrie polynémiale quiify** pour

définir notre base. Nous ne considérons qu'un nenfibi de géométries potentielles. La
paramétrisation exacte de la géométrie est exmiquéa sous-section I11.2.5.
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[11.2.1.2 Approximation dans une meilleure base déandelettes

Pour comparer les différentes basesateddettes pour I'approximation d'une fonction
fdonnée, nous utilisons comme précédemment, I'eietrgpi est aussi une fonctionnelle
pénalisée. SoB(T) & {¥,}, une base de bandelettes pour une écheté @ientatiork.

On définit, pour une fonctiofi € 12

£ BO)T) Bl e [0 O + 720 (1132

M & Card {u\|(F,, )| = T} + Mg + Mg (11.33)

Ou MstMg est le nombre de parameétres nécessaires pourad@csegmentation en quadtree
et les géométries approchées qui composent Iem;‘aHE&‘,Fj".

La meilleure base de bandelettes mininisatte entropie sous forme lagrangienne est
alors capable de représenter de facon efficacectesficients def a I'échelle 2 et
orientationk. L'algorithme effectif calculant cette meilleurase est décrit a la sous-section
1.2.5.

[11.2.2 Segmentation en quadtree :

Une segmentation en quadtree de [0,e§} obtenue par subdivisions successives du
carré initial en quatre carrés de tailles égalesfigure 111.6 montre les étapes de subdivision
menant a la construction d’'un quadtree, ainsi tubre quaternaire permettant de représenter
cette subdivision.

Si1 | Si2 S| Sia
S1 ‘12 52 q)
Sis Si4 S1 S14
Si1 | S0 Sy ::1:
53 Sy S3 S —i
.5__1;; S-l-l S.;-J S_;.;
Etapel Etape2 Etape3 Arbre quaternaire

Fig 1l1.6 : Construction d’'un quadtree par subdivisions sssives
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Ceci méne a une segmentatiofiogie]? en des carrés de tailles dyadiques. On cherche
une segmentatio@}‘ qui encapsule les courbes de singularité par sereble de carrés de
taille b et qui remplissent les zones restanteslpamgrands carres.

[11.2.3 Bases et dictionnaire de bandelettes

On construit une base discréte de battdslerthogonaleB(T/) de 1#([0, 1]), pour
chaque échellg’ et orientatiork.
Les parametres géométrique@-" o (Q}‘, {¥s}) sont composés de:
* Une segmentation en quadtrQé dans [0, 13 Un quadtree est obtenu en subdivisant

de facon récursive le carré [0 Hn quatre sous-carrés de taille égale. La figli montre
un exemple de quadtree adaptée a une image donnée.
* Pour chaque carréeeS Q}‘ correspond a une géométrie approcfige Une base de

bandeletteﬁ(l“]-") de I'espace entier de coefﬁciemﬁ[o,l]z) est définie par :

B(Iy) = U B(S,75) (1L 34)

SEQf

|""\ '3 =
N { \ ( 3 Carré regulier
e 1‘-‘& |:| Carré contenant
t b un contour
\ ‘: Petit carré contenant
= un contour
il j Carré contenant
" un coin
Transforme en ondelettes Quadtree

Figlll.7 : un exemple de quadtree adapté.

Un vecteur de bandelettds € B(T}*) est ainsi spécifié paru = (j, k, S, 7,1, i) ol

« 2/ est léchelle de la transformée en ondelettes @Dk € {V,H,D} est
I'orientation.

e SE€ Q}‘ est un carre dyadique de largdue 2/ .
* ¥, est une géométrie approchée.
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 le{-2jlog,L,..,0}eti€({1,..,27"} sont I'échelle et I'index d’un vectedf,,dans
la base de bandelettes orthogon@es, 7).

Nous avons ainsi définit
Vx, S €QF,¥In] =¥;n] (111. 35)
ou B(S,7:) = {‘Pll-}l,i (I1L. 36)

Ces vecteurs discrets¥, € 1([0,1]*) peuvent étre transformés en fonction
@, € L*([0,1]%) en définissant

7, = ¥, [nly}, (111 37)

La figure 111.8, montre plusieurs foiwets bandelettes. Ces fonctions sont aussi
régulieres que les fonctions d'ondelettes 2D étksBien que chaque quadtree segmente
l'espace des coefficients en carrés disjointsetnstruction apres une décomposition en
bandelettes seuillée ne souffre pas d'effets desblCeci est di au fait que la reconstruction
par blocs des coefficients d'ondelettes est filfr@ela transformée en ondelettes inverse.
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Localisation en ondelettes

Fig I11.8 : schéma des bases de bandelettes pour plusaiaies2’

Bandelettes
discretes Wy,

Fonctions
bandelettes [/ ,,

I11.2.4 Structure d'un dictionnaire de bandelettes:
% quantification de la géométrie :

Les coefficients en bandelettes inférieaur seuil T vont étre rejetés pour
'approximation. Pour réduire le nombre de basesbdndelettes potentielles, on ne
considére qu'un petit nombre de géométries quértfia I'intérieur de chaque casréu
quadtree. De facgon plus précise, a partir d’'unarpétrisationy on définit une géométrie
quantifiéey > avec une précision d&.

Pre = X129 Qr2(< ¥,6; >)6; (111.38)

Ou{ 9, } est la base de polynébmes de Legendre. Nous avitiaé le quantificateur
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Q.(x)=qr Si (q—%)TSxS (q+%)r (11.39)

Pour un pas de quantification= T2, on obtient un nombre fini de géométries,-
% Construction du dictionnaire :

Pour une direction fixde et une échell@’/ , le dictionnairel)}c de bandelettes
discrétes est composé de baﬁf}‘) obtenues a l'aide de toutes les segmentationshpess
en quadtreeQ}‘ et toutes les géométries approchgesa l'intérieur des carrés de la
segmentation. En approximant les géométrigs a appartenir ag,z(s) on définit un
dictionnaire final D}sz de bases de bandelettes discretes

Dfre = {B(If) e DA\IF = (QF.{7s) et VS€QF7s € Gra(s) (111 40)

L’union de toutes ces baseﬁs’(l“j")}kF0 forme un dictionnaire de baseld€[0,1]2.

[11.2.5 Transformée en bandelettes discréte :
% Image discrétisée

Une image discrétisfede N = N pixels est obtenue en projetant une fonction
f € L?([0,1]* sur un ensemble de fonctions d’éche{l®g, },, a une résolutiod/ = N~*

vnef0.,N-13, flnl=<f, &, >
ou
D, (0) = 2770277t —n) (11.41)

+« Fonction d’échelles en ondelettes
Les espaces intermédiaifésc L*([0,1]*) peuvent se décomposer comme des
sommes d’espace de détails en ondelettes

— k _ —j 2
V=@ W, kp< et V; = vect {pj,\n € {O, v, 270 — 1}

Les fonctions d’ondelettes et les fmmt d’échelles peuvent s’écrire a I'aide d’'une
cascade de filtrage passe-g&[n]},, et passe-hagh®[n]},,.
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<+ bases de bandelettes discretes

Nous avons décrit par I'équation (i®¥)2a maniére dont on transforme des vecteurs
de bandelettes discratsB(I}) del? en un ensemble de fonctiogs,. Pourj > J, on peut
aussi transformer ces vecteurs en des vecteutsspate de pixels de I’imagﬁ comme suit

B(Iy) =W O0 ¥y =Eineoap Culnl ¥f (111.42)
Une base discrete de bandelettes est définie par
B(I) = Ug,;>,B(Tf) Ou I'=Ugjs I} (11.43)

L’ensemble de toutes les bases plessite bandelettes discre®d") pour tous les
ensembles de basB{I'}) € Dz ,j > J forme le dictionnaire de bandelettes discrélgs.

< Transformée en bandelettes discretes

La transformée en bandelettes digsréitune imagg correspond a la projection de
cette image sur les vecteurs d'une b&€€). Cette transformée est calculée a l'aide tout
d’abord d’'une transformée en ondelettes discref@deade I’imagefel,2 puis d’'une
transformée en bandelettes discréte de I'ensengbt®elficients d’ondelette@‘" pour chaque
échelle2’ > 2/ et orientationk.

[11.3 Transformée en ondelettes par groupement :
[11.3.1 La géométrie de 16 coefficients d’'ondeleds :

La géométrie des images naturelles esiptexe. La topologie de I'ensemble des
courbes est souvent compliguée avec de trés nos#wgonctions en T, croisements et
enchevétrements.

Dans une image, c’est rare de pouvoplater une régularité géométrique sur une
longueur de plus d’'une dizaine de pixels. A I'éthdh plus fine de la transformée en
ondelettes, ceci se traduit par des corrélationsesuiron 4 coefficients d’ondelettes. Etant
donné le colt du codage d’'une géométrie.

Ces constatations ainsi que la pratigogirique de la transformée en bandelettes,
nous ont amenés a ne pas utiliser de quadtrees ssBeignant a des carrés S de coté fixe,
c’est a dire des paquets de 4*4 coefficients d’ tettkss.
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Zoom sur I'image Coefficisren ondelettes
Fig 111.9 : Configurations complexes de coefficients d’'oettels.

Aprés la transformée en ondelettes, les-bandes sont segmentées en blocs de 4*4
coefficients, le fait de se restreindre a des gesupe telle taille comporte plusieurs
avantages :

» lIs contiennent les corrélations typiques que timuve dans les images naturelles.

» Le fait de ne pas utiliser de quadtrees assoupldcédure de codage.

* En se concentrant sur seulement 16 coefficientgeah mieux comprendre la nature
des redondances des coefficients d’ondelettes.&0ainsi construire une transformée
en bandelettes plus adaptée.

(a) Image d’origine (b) Transf@renen ondelettes (c) Zoom sur une taiiem

—_——
—————————

= [

(d) Groupement horizontal (e) Groupatrdiagonal (f) Groupement non géomati

Fig I11.10 : Zoom sur des carrés de c6té 4*4 d’'une imagestoamée par les ondelettes.
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La figure 111.10, illustre trois paquéigiques de 16 coefficients d’ondelettes. A chaque
cas, on a effectue un regroupement adapté desaieets.

e Le carrés,; correspond a une régularité purement horizon@tea donc groupé les
coefficients suivant les 4 lignes.

* Le carréS, correspond a une régularité diagonale. On a domagpg les coefficients
selon les 7 lignes diagonales.

» Le carréS; correspond a une géométrie chaotique (prés d'uwmetipn). Les
groupements correspondant sont donc complexes.

Les groupements ont été effectués de fatamuelle pour garantir que les coefficients
en ondelettes sont quasi-constants dans chaqupegrou

Plutét que d'utiliser une transformée bandelettes orthogonales classique, qui
transforme tous les coefficients d’'une seule foige meilleure stratégie consiste a transformer
chaque groupe de coefficients de maniere indépéadan

[11.3.2 Construction de bases de bandelettes pargupements directionnels :

Les coefficients de bandelettes étast coefficients obtenus par projection des
coefficients d’ondelettes de chaque bloc dans wase polynomiale, la reconstruction des
coefficients d'ondelettes a partir des coefficierdse bandelettes quantifies est une
approximation polynomiale des coefficients donttele originaux. De plus, cette
approximation polynomiale est directionnelle.

Douze directions discretes sont défunisune grille de*#4 pixels dans le tableau de la
figure 111.11. Pour chacune de ces directions,pigels voisins dans la direction considérée
sont liés et définissent un groupe. Les douze gardtions de groupement suivant ces
directions et telles que définies par Peyré daf$ $bnt représentées sur la figure Ill.2. Si
I'on suit strictement les directions définies démschéma de cette figure , certains pixels de
la grille 4*4 se retrouvent isolés. Dans [10], ilé& choisi de regrouper les pixels isolés
suivant la direction horizontale ou verticale lagpbroche de la direction des autres groupes
comme le montre la figure suivante.

Configuration| #1 #2 #3 #4 #5 #6
Angle (rad) atan (1/3) atan (1/2) []/4 atan (2) atan (2) | []/2
Angle (degré) 18.4 26.6 45 63.4 71.6 90
Configuration| #7 #8 #9 #10 #11 #12
Angle (rad) -atan (3) | -atan (2) | []#4 -atan (1/2)| -atan (1/3) O
Angle (degré) -71.6 -36.4 -45 -26.6 -18.4 0

Fig lll .11: Angles correspondant aux différentes directiorssgteupes
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7, 1 )

#3 #4
.bc

WINNEES

#4 #9 #10 #11 #12
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=
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72’ :
/4

K'—:q—.—.—o
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*———o—e
—o—e—e

/

Fig 111.12 :Douze configuration de groupes directionnels.

Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapit@dmiere génération de la transformée en
bandelettes. Ces bandelettes obtenues a partadéftgmations d'ondelettes anisotropes
permettant via une rectification géométrique d'eitet la régularité de la fonction selon sa
direction de régularité maximale. Ensuite, nousnaveélaboré la seconde génération de
bandelettes développée par Peyré[10] qui ne assiigpméme raisonnement. Cette nouvelle
transformée en bandelettes est construite au-defsne transformée en ondelettes 2D.
L’objectif de ces bandelettes est d’exploiter kégularités géométriques le long des contours
dans les sous-bandes de la transformée en ondelditdin, nous avons détaillé la
transformée en bandelettes par groupement quisterss segmenter les sous-bandes de la
transformée en ondelettes en blocs de 4*4 coefiiee qui permet d’assouplir I'algorithme
de calcul et facilite la transmission dans le ecatadcompression.
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Préambule

L'information contenue dans une imageshjeas réguliére, cela est di aux différentes
courbes géométriques qui ne suivent pas un modateématique. Cependant, le traitement

de ces images nécessite des modeles plus adapfadiveapplications plus affinées.

Dans ce chapitre, nous présentons l'app@itapplication des bandelettes par rapport
aux ondelettes dans les applications en traiterd@miages trouveée dans la littérature ; a

savoir : le débruitage, I'analyse de textures eblapression d'images.
IV. 1. Application au débruitage :

IV.1.1 Débruitage par seuillage :[11]

Les estimateurs par seuillage introdait Ponoho et Johnstone forment une famille
d’estimateurs simples et performants pour le dédgei d'un bruit blanc. lls sont définis a
partir d'une base orthonormég,,}me, par un opérateur diagonal dans cette base. On

détermine la décomposition dans la base des dorbrééges f = f + W , ou W est un

bruit blanc de variance? .

f= Z(f, Im)Gm .1
> (o gm) + W, gD .2
f = Z(f; gm)gm + Z(W; gm>gm V.3

Avec :
f: est une fonction.

gm - base orthonormée.

Et on estimef parf obtenu en modifiant les coefficients par des dpéra de seuillage(T)
f= Z or({f, gm)), gm V.4
m

L'opérateur de seuillage peut-étre dur
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X si x| > T; Vg
PO =10 & xl < T, '
Ou doux
x—T si x=2T
pr(x) = {x +T si. x<-T. V.6
0 si |x]<T

Le seuil T doit étre choisi proportiongel’écart type du bruit blanc pour obtenir des

résultats acceptables. En pratique, on choisiteattiv= 30.
IV.1.2 Résultats numériques :

Les figures concluant dans cette pagptiésente les résultats de l'application d’'un
algorithme de débruitage par seuillage dur dansframe de bandelettes invariant par
translation [11]. Ces résultats sont comparés awe@lgorithme similaire dans un frame
d’ondelettes isotropes invariant par translatioaciGpermet en effet de visualiser I'effet de

I'introduction de la géométrie.

Les expériences ont été réalisées suagjgnLena, avec deux niveaux de bruits; 25
etog = 40. Pour chacune de ces expériences, on prédserdge originale, I'image bruitée et
les deux estimations, celle obtenue a l'aide dewldlattes et celle obtenue a l'aide des
ondelettes. On effectue alors un agrandissementreurégion intéressante pour souligner les

différences entre les deux méthodes.

De maniere générale, le débruitage emdlattes permet d’obtenir un gain en PSNR
par rapport au débruitage en ondelettes. Bien gugam soit faible, les images obtenues avec
les bandelettes semblent visuellement plus finesleg images obtenues avec les ondelettes.
La différence entre les deux reconstructions estlisée aux voisinages des contours et ceux-
ci, bien que correspondant a une faible surfac®®ret modifiant peu le PSNR, ont une grande
importance dans la perception des images. La dimimules effets oscillants aux voisinages
des contours obtenue grace a lintroduction dedantgtrie qui augmente bien la qualité

visuelle des estimations.
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(@) (b)

(©) (d)

Fig IV.1 : Débruitage de Lena avee 25 : (a) image originale, (b) image bruitée (PSNR
20.2 db), (c) image débruitée avec les bandel@®88IR = 30.2 db), (d) image débruitée avec
les ondelettes (PSNR = 29.7 db).
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(€) (d)

Fig IV.2 : Débruitage de Lena avec= 25 (agrandissement) : (a) agrandissement dadjen
originale, (b) agrandissement de I'image bruitéeNR = 20.2 db), (c) agrandissement de
I'image débruitée avec les bandelettes (PSNR =@®)2(d) agrandissement de I'image

débruitée avec les ondelettes (PSNR = 29.7 db).
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() (d)

Fig IV.3 : Débruitage de Lena avec= 40 : (a) image originale, (b) image bruitée (RSN
16.1 db), (c) image débruitée avec les bandel@@8BIR = 27.0 db), (d) image débruitée avec
les ondelettes (PSNR = 26.2 db).
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() d) (

Fig IV.4: Débruitage de Lena aver = 40 (agrandissement) : (a) agrandissement dadjen
originale, (b) agrandissement de I'image bruitéeNR = 16.1 db), (c) agrandissement de
I'image débruitée avec les bandelettes (PSNR =@3)0(d) agrandissement de I'image

débruitée avec les ondelettes (PSNR = 26.2 db).
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IV.2 Applications dans le domaine de la texture :

Dans la littérature, Peyre [10] a uéilisne nouvelle classe de transformation en
bandelettes développée par Stéphane Mallat audsela société Let It Wave et qui a été
déposée dans un brevet . Cette transformée utiisthamp d’association géométrique multi-
échelles qui est calculé a I'aide d'un critéere gapement de voisinages. Ce champ multi-

échelles permet d’exploiter des corrélations adigtsinces de plus en plus longues.

Pour l'analyse de textures, on utilise umstance particuliere de cette transformée qui
permet d’'avoir une quasi-invariance par translagbrune grande liberté dans le choix des

directions d’appariement.

L'efficacité de cette transformée validéd’aide d’'une application a la synthése de
textures qui consiste a créer une nouvelle textessemblant a un exemple donné. La classe
des méthodes retenue modélise les textures indtessa l'aide des histogrammes de
coefficients transformés. L’enjeu est alors de niedéavec des histogrammes relativement
creux a la fois les coefficients en bandeletteslaetgéométrie qui paramétrise cette
transformée. Ainsi, une synthése réussie nécassiteéelle modélisation de la géométrie de
la texture. A la figure V.5, on peut voire un exgimde texture géométrique synthétisée a

I'aide de cette méthode.

Texture d’origin Texture synthétise

Fig IV.5: Synthése de texture avec synthése de la géométhes eoefficients de bandelettes.
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IV.2.1. Champ d’association multi-échelles

La transformée en bandelettes par gmoepé est un algorithme qui a été développé
par Stéphane Mallat. On utilise un cas particecet algorithme qui est adapté au probleme
d’analyse de texture. L'idée principale est d’exjglola redondance géomeétrique qui s’exerce
sur de longues distances en définissant un chaagsatiation multi-échelles. Ce champ est
utilisé pour réaliser des groupements entre deplesule points de plus en plus distants dans
image. La figure IV.6, montre une partie d'unl tehamp le long d’'une singularité
géométrique turbulente. Les vecteurs représentaelgges exemples de couples de points
gue I'on apparie le long de la géométrie. Ce champonstruit petit a petit depuis les courtes

distances (échelle fine) vers les distances plugues (échelles grossiéres).

Image originale Distance 1 Distance 2 stance 4

Fig IV.6: lllustration du principe d’'un champ d’associationlti-echelles.

On peut rapprocher cette constructiamgirocédé de quantification de la géométrie.
Ainsi plus la géométrie doit relier des points @tas, plus elle doit étre quantifiée de fagon

précise. Cette méthode permet d’assurer un suikd gimgularité sur une longue distance.

IV.2.2. Synthése par égalisation d’histogrammes :

Heeger et Bergen utilisent I'égalisatias chistogrammes des coefficients d’ondelettes
pour la synthese non paramétrique. Cette méthodeedde bons résultats pour les textures
homogeénes et fractales. L'idée est d'utiliser usisation d’'un processus aléatoire dont les
coefficients multi-échelles sont indépendants atesu une loi fixée a chaque échelle, qui est

estimée a partir de la texture d’origine.

La figure IV.7 montre des exemples de ssc®cette méthode mais aussi les problémes

qui ont lieu lorsque I'on s’intéresse a des imame=c des structures geométriques.
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Texture synthétisée Texture d'origine

Fig IV.7 : Exemples de synthese de texture par égalisatidstdgrammes. Textures

fractales (gauches) et textures avec des struagéaétriques (droite).

% pour réaliser une texture synthétisée B, on pellisert la procédure d’égalisation
d’histogrammes présentée dans I'algorithmel.

Algorithmel : la synthese de texture par égalisatiod’histogrammes
Fonction B = synthése_égalisation (A, B).
Entrée : texture A.
Sortie : texture synthétisée B.
Initialisation : B = bruit_blanc().
Calcul de la transformée de I'image d’origine :
[Ao, Ay,..., Ay = transforme(A).
Répéter jusqu’a convergence :
Egalisation spatiale : B = égalisati(i, B).
Passage en domaine transforméy; B,..., By = transforme(M).

Pour chaque j = 0,...,m : Bj = égalisat{d\ ,Bj).

Passage en domaine spacial : B = tramak_inverse(g...,By).
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N.B : Les fonctionstransforme et transforme_inversesont inverses l'une de l'autre et

calculent une représentation multirésolution dendige. La fonctionegalisation réalise
I'égalisation d’histogrammes.

% Cet algorithme sert a calculer la transformée denéige d’origine qui est calculée
sur une représentation multirésolutiono(A ., A1) de la texture d’origine A, tel que

B c’est la fonction d’égalisation d’histogramme.

IV.2.3. Transformée en bandelettes par groupements

La figure IV.8 montre les coefficientg détails, ainsi que le champ d’association
(affiché sur 'image de moyenne temporaire A aH@te ¢). On voit que le champ est de

plus en plus long et qu’il y a trés peu de coedfits de détails non nuls.

Détails

Image d’origine

Movenne+Floi

Echelle0 (zoon) Echellel Echelle2

Fig IV.8 : Champ d’association géométrique multi-échelletecté par I'algorithme2,

coefficients de moyenne et de détail.
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Algorithme 2 : la transformée en bandelettes par grupements.

Fonction [Dy,..., O, Fo,..., F1, W] = transfo_bandelettes(M).
ou Fonction [B,..., D, Fo,..., F.1, W] = transfo_bandelettes(My, ... F;_,).
Entrée : image M,
Sortie : coefficients de détailsoD.., O .,
moyenne basse fréquencg poids W,
champ d’association multi-échelles, F., F_.1, avecF, [x] € R? .
Initialisation : A = M.
Répéter pour chaque échefle 0,..., L -1:
Répéter pour chaque pixed, :
St > 0, calcul du centre de la zone de recherche
Zy= X tFeq [d +Foq [ +Feoq [x]]
(sinon on pos&, = xy).
Si le champF, n’est pas fourni, recherche du meilleur apparieine
pour chaque pixel eyz, + V, calculer
E() = XsevlAly + s] — Alxy + s]1?
retenity,= argmin(E(y)) et poseF,[x,] = yi- xx
(sinon on pose F/[x,]= Fi[x] €t y,= x+F[x}])

Transformée de Haar : poser

Dy[xi] = (Alx] — AlyiD) VW xi W [yi] / VW xie] + Wy ].

Alyl = Wxie]Alxie] + Wyl AlyeD) /7 (W lxie] + Wy D.

Wiyl = Wix] + Wiyl

Enregistrer les basses fréquencesDA.

N.B : La fonction a deux prototypes suivant que |'usiteur fournit un champ pré-calculé
Fo, ... FL.1, ou bien que I'algorithme doit calculer lui-méneedhamp F...,F, par recherche

de meilleurs appariements.
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< Cet algorithme renvoie des coefficients de déf@)$--; ainsi qu’'une image basse
frequence D. L’algorithme peut étre employé dans une versiompkfiée ou il ne
calcule par les chamgs (F, : champs d’association) ceux-ci étant supposéséaon
par l'utilisateur par l'intermédiaire des variablEs, (F, : champs d’'association

synthétise).

Algorithme3 : la transformée en bandelettes par gropements invere.

Fonction M = transfo_bandelettes_inversg(D, O, Fo,..., F-1, W).

Entrée : coefficients de bandeletteg.D, D. , matrice de poids W
champ d’association multi-échelles.F, F_.1, avecF, [X] € R2.

Sortie : image M.

Initialisation : M = D, (basse fréquences).

Répéter pour chaque échelfe= L-1, L-2,..., 1:

Répéter pour chaque pixgl:

Pixel couplg,= x;+ F,[x,] transformée de Haar inverse :

M[yi] = Myl = DWW Iyl = W] /W [y IW [ ]

IV.2.4. Algorithme générique de synthése de texture

L’algorithme générigue de synthése detures a l'aide de la transformée en
bandelettes utilise I'égalisation d’histogrammess deoefficients en bandelettes par
groupements calculés sur une représentation nsdtirdon A, ..., A, de la texture

d’origine A.
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Algorithme4: Algorithme générique de synthése de &ure
Fonction B = synthese_bandelettes(A).
Entrée : texture originale A de tailla x n .
Sortie : texture synthétisée B.
Initialisation : B = bruit_blanc(n).
Calcul du champ d’association a synthétiser
[Fy,...,F,_1] = calcul_champ(A).
Egalisation des histogrammes en espace
A = egalisation(A, B).
Calcul de la transformée multirésolution de la tegtd’origine
[A,..., Al =transforme(A).
Répéter jusqu’a convergence :
Calcul de la transformée multirésolutionlddgexture synthétisée
[B, ..., B = transforme(B).
Répéter pour chaque échelle j=0,..., m:
Egalisation des histogrammes multihéson
Aj = égalisation (Aj, Bj).
Calcul du champ d’association et desfficients de bandelettes a I'échelle |
[G,..., -1, Do,..., O] = transfo_bandelettes(A)).
Calcul des coefficients de bandelatifimage a synthétiser a I'échelle j
Dy, ...,D,] = transfo_bandelettes(Bj, Fy, ..., F,_1)
Répéter pour chaque échelle 0,..., L -1:
Egalisation des histogramraasandelettes
D, = egalisation(D,,D ).
Calcul de la transformée en bandekethverse de la texture synthétisée

Bj = transfo_bandelettessérse Dy, ...,D, Fy, ..., F1_1).

Calcul de la transformée en multirésolutiomerse de la texture synthétisée

B = transforme_inverse(B., By):

N.B : La fonctionegalisationfait I'objet du I'algorithme 1 et la fonctiotransfo_bandelettes

est décrite dans l'algorithme2. La fonctivansformeréalise une transformée multirésolution
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(transformée en ondelettes). La fonctimadcul_champdétermine un champ d’association a

partir de la texture d’origine ou a partir de dosméournies par I'utilisateur.

+ Cet algorithme sert a synthétiser une texture éisge B den X n pixels a partir
d'une texture originale A de méme taille, pour cala utilise la procédure
d’égalisation d’histogrammes présentée dans l'dlyoel, il faut calculer un
champ d'associationoF.., .1 pour la texture d'origine A et un autre champ
Fo,..,F._; pour la texture B en cours de synthése. Le chdionmine est calculé a
l'aide del'algorithme2 (transformée en bandelette), puis le calcule dealassformée

en bandelettes inverse de la texture synthétisée.

X/
°e

L’algorithme 4 est itératif et il est nécessaire d’effectuer dizaine d’itérations pour

obtenir une synthése de qualité. La figure IV.9ntm®|’évolution de la synthese

(a)

N\ = | b =
R ARATR e v
¥ = / S,

|\\\ \‘\ V\\{\\ \\\\\\f‘\ ;

SOV |4 7
M= o o Lo /

ZZ 2NN [t [

—===7]].
df/fl'\le;_\.\_\.
..‘ ‘,-\f(' 1

&
\
N

Texture d’origine [tération 1 [tération 3 [tération 5 [tération 10

Fig IV.9 : Progression de la synthese de textures.

« On peut générer de nouveaux parametres angutajres utilisant une procédure

d’égalisation d’histogrammes similaire a celle dégpar I'algorithmel.
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Une fois ces paramétres synthétisés, ahgenérer un champ d’associati{df}, . Ceci

constitue une nouvelle implémentation de la fomctialcul_champ(Afu 'algorithme4.

Texture d’orinine

Texture synthétisée

Fig.IV.10 : Synthese de texture avec synthese du champodiatisn et des coefficients de

bandelettes.

La figure IV.10 montre des résultats de synthésgegtures turbulentes. On observe que les
textures synthétisées posseédent des structuresttgmuns relativement longues.

En (a) et (b), les structures géométriques somaunplus courtes que celles d’origine
et la géométrie est globalement moins régulierei @@vient de la modélisation des

champs d’association par des coefficients d’ontkdetle difféerences angulaires qui
n'est pas assez efficace.

En (c) la géométrie est totalement différente dgdamétrie initiale (composée d’un
enchevétrement de courbes exclusivement horizentdleerticales). Ceci est di au
fait que notre transformée n’est pas capable dedpeeen compte la juxtaposition de
deux orientations (la géométrie doit étre localenpanalléle).
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« En (d), on observe une géométrie courbe (ou rgatlisur des courtes distances),
différente de la géométrie initiale. Les champsssiiation sont en effet synthétisés
indépendamment des coefficients de bandelettesi. €tcproblématique pour les

textures possédant des zones sans géomeétrie.

IV.3. Application a la Compression :

Les systemes de compression les plent@ddPEG2000, utilisent une transformée en
ondelettes séparables. lls sont adaptés a la pesorde zones homogenes et des contours de
image dans des directions particulieres, ellesregrésentent pas tous les contours. De
nouvelles transformées géométriques [12] ont égaterdté proposées. Les éléments de base
de ces transformées sont directionnels et anisegrepdonc mieux adaptés a la représentation

des contours, qui est la transformée en bandelettes

IV.3.1 Algorithme de compression en bandelettes

La figure IV.11 illustre le schéma de lampression en bandelettes. Dans un premier
temps, on effectue la transformée en ondelettdrdade.les sous bandes de la transformée en
ondelette sont ensuite segmentée en bloc 4*4 caaffs. Les blocs ainsi obtenus sont ensuite
transformeés dans les bases bandelettes et quaipidié obtenir la transformée en bandelettes
de lI'image et la signalisation de la transforméiisee sur chaque bloc. Enfin, on code
entropiquement les coefficients de bandelettes tffiéanet la signalisation pour obtenir une

image compresseée.
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A 4

Image Transformée en W
ondelettes J

A

Post-transformée et} R Codage entropiquew .| Train binaire
A

o . Ll
auantificatior J compress

‘( Codage entropique
'L de la sianalisatic

Fig IV.11: Schéma de compression par transformée en baiedgbar bloc.

IV.3.2 Algorithme rapide

Nous décrivons dans cette section I'algorithme alérdnsformée en bandelettes rapide et
direct. Ceci inclut a la fois le calcul de la meilte base de bandelet®YI) ainsi que le
calcul de la décomposition df dans cette base. L'algorithme inverse en découle
immédiatement, puisqu’il ne nécessite pas la retieede la meilleure base et qu’il consiste a
inverser les transformées en ondelettes ainsi gueahsformée de Haar sur les carrés des
guadtrees.

(1) Parametres de l'algorithme
L'utilisateur fournit une image discrétisée de taille deN * N pixels, et un seuil' qui
controle I'application. On not@/ = N1 .

(2) Transformée en ondelettes 2D
On calcule la transformée en ondelettes discrétel@Dimage d’originef. Ceci produit un
ensemble de vecteurs de coefficigfé };, .
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Les vecteurs?j"" pour chaque échell?’ et orientationk € {V,H,D } peuvent étre stockés

dans une unique image ayant la méme taille quadj@roriginalef. Les étapes suivantes (3)-
(7) implémentent la bandéletisation, qui est rép@tur chaque échelle et orientation.

(3) Sélection de chaque carré dyadique
Un carrés dyadique est un carré obtenu en subdivi facon récursive le caf@é1]? en
guatre carres de méme taille. Pour chaque Saoréregroupe les coefficients en ondelettes
{ fj"" [n] },ines dans un vecteur notg. Les étapes suivantes (4)-(7) sont répétees pague

carre dyadiqué a chaque échel’ et orientation k d’une transformée en ondelettes.

(4) Quantification de la géométrie
Nous devons maintenant trouver la meilleure géamétprochée quantifiég a I'intérieur
d’un carréS. Nous devons donc tester toutes les bases delbdagB (S, 7)) del]-z(S) pour
les géométries

T =X (T, OU  Imy| < AT et Qe{V,H)

Pour chaque ensemble possible de coefficients {m;}; et orientatiorf2. Nous ajoutons
aussi a ces geométries le symbole spéctalz dont la transformée correspondante est
Iidentité. Une géométrie horizontalgl (respectivement une géométrie verticgile)
paramétrise une courbe approchée horizontateyH{(x)) (respectivement une courbe
approchée verticalé Y, (y),y) ).

L'étape suivante (5) est répétée pour chaque géenpéttentielleys,.

(5) Calcul de la transformée de Alpert
Pour une géométrie donngey<, , oncalcule I'ensemble des produits scalaires
Ay (F)[Li] = (f, W) Ou  B(S,V5) = (Wi
Cette transformée peut étre calculée avec l'dlgne de transformée de Alpert discréte,
comme expliqué dans [10]. Pour le cas particgeE, la transformatiodz est l'identité.

(6) Sélection de la meilleure géométrie
Pour un seuil donng nous devons choisir la meilleure géomégrie yy, qui minimise le
Lagrangien.
~ - ~ 12
L(ts, B, ), T) = Taey|Ay(Fs)[Li]|” + (Card (Jr) + Mg)T? (11.44)
ou
Jr = {LD\|Ay(Es)Li]| > T3

Et

{ Mg=1siy==E

Mg = p + 1 sinon

On peut ainsi définir la géométrie sélectionnéer p@garréS par
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¥s = argmin L(f5, B(S,7), T) 50, (11.45)

(7)Construction du quadtree
Une fois que I'on a calculé les coefficients tramsfésAy, (fs) pour chaque carré dyadique,
on doit choisir la meilleure segmentation en ca@éci revient a conserver uniguement un
sous-ensemble de carrés dyadiques de facon aobbensegmentation en quadtree. Une telle
segmentation peut s’obtenir a partir de la segnientaomplete en petits carrés, suivi d'une
phase de regroupement par quatre des carrés. @rédadditivité du Lagrangien et a la
structure hiérarchique du quadtree, la minimisatlert s’effectue a l'aide d’'un algorithme
rapide parcourant I'arbre de bas en haut. Cet itlhgoe a été introduit par Donoho[14] . A
I'étape précédente (6), nous avons enregistré, glmague carré dyadiq®da valeurL(S) =
L(?S,B(S,T/),T) du Lagrangien restreint &, de méme que la meilleure géométrie
quantifiéeys. Alors, pour chaque échell et orientatiork, on calcule la structure de
quadtree a I'aide de I'algorithme suivant

(@) Initialisation du quadtree

Chaque carré, de tailleb = 2/ est une feuille. Enregistrer les géométries ogtsip et
initialiser £, le Lagrangien cumulatif du sous-arbré &S) = L(S)

() Commencer avec des carrgsde taille2  2J
(c) Pour chaque cari% on note(S;, S,,S;,S,) ses quatre sous-carrés et

L'(S) = Ly(S1)+Ly(S2)+ Lo(S3)+ Ly(S,) + T2 (11.46)

Le Lagrangien du sous-arbre (le terme additiofdegst du au co(t d’'un coefficient pour la
subdivision). Les sous-carrés doivent étre rass&snBIL(S) < L'(S). Si c'est le cas,
déclarerS comme une feuille, enregistrer la géométrie odefa et mettre a jour

L£,(S) = min (£(S), £'(S)) (111.47)

Tant queb > 1, faireb « 2 * b et répéter I'étape précédente (b).
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L’étape Post-transformée et quantification estéspntée par le schéma de la figure 1V.12[5]

Pas de quantification

q
4 v
) T
0 0
f 1
)
4 B > >
1 1
bx*
f f; R 7
\ Bz » >
f f? f2 Meilleur post-
transformé du
Qq . L bloc
Bloc de By > > .
coefficien fb fb >
s 1 Post-transformé
d’ondelett . . . sélectionnée
es
— — \____
Blocs post- o _
D t f P . Quantificatior Sélection du
ransformé _
Dictionnaire meilleur post-
de b transform:
e bas

Fig IV.12: Processus de transformée en bandelettes d’urfldeacoefficients d’ondelettes
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IV.3.3. Choix de la taille des blocs [5]

Dans cette section, on s'intéresse a la taillelaes lpermettant d'obtenir les meilleurs
résultats en compression pour la transformée eddbettes. Pour choisir une taille de blocs,
nous commencgons par étudier les dépendances aféicients d’ondelettes voisins. En

effet, le but de la transformée est de réduiredépendances.

16 | 14 | 17

11 | 8 6 9 | 12

15 | 7 3 2 |4 10 | 18

13 | 5 1

Fig IV .13: Définition d’un voisinage inti-bande dans le doma

0B ! ! ) ! ! ; ! ! )
0 g | g ; g : z | I
Al e e e SR R e e =11

Coefficient de corrélatic

i | i 1 i |
0 2 4 = 8 10 12 14 16 18 20
numéro du voisin

Fig IV .1€ : Coefficients de corrélation entre un coefficielundielettes C et
chacun de ses ¢-huit plus proches voisins in-bande
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IV.3.4. Performance de la transformée en bandeletten compression

Les performances d'une base en conipresslépendent de la capacité
d'approximation de celle-ci. Pour une classe d'sn&guliere par morceaux, la transformée
en ondelettes est effectuée sur trois niveaux d@endgosition, ce nombre de niveaux de
décomposition permet un bon compromis entre lefopeances en compression et la
complexité calculatoire, la transformée en bantkdegst effectuée en suivant les étapes de
lalgorithme précédemment. les images de I'ensembie test sont compressées
successivement en utilisant divers pas de quaatiific . Pour plus de lisibilité, les
performances obtenues avec la transformée en [lededelsont tracées relativement aux

performances obtenues avec la transformée en diede]£0]

La figure 1V.17, présente la courbe de genfance pour les images de Lena et Barbara.
Le codage en bandelettes est supérieur au codageletettes en améliorant le PSNR.
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0.2 0.4 (.6 0.8 1

PSNR

0.2 0.4 0.6 0.6 | 1.2
bpp

Application

e UNOElEtE

— HEN0EE R

Fig. IV.17 : Courbes de distorsion du codeur en bandelettes(gain en PSNR »0.6dB)

et Barbara (gain en PSNR »2dB).
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Originale bandelette ondelette

Fig 1V.18: Résultat de compression : (a) Lena, (b) détaiLelea et (c) détail de Barbara.
L'image de Lena est comprimée a 0,22 bits par mrebandelettes et en ondelettes et les
PSNR respectifs sont de 33,04 db et 32,55 db. Bathara, Iimage est comprimée a 0,39
bits par pixels et les PSNR respectifs sont deZdlet 28,50 db.
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Conclusion :

Nous avons étudié et présenté les taisubdle l'application d'un algorithme de
débruitage par seuillage dur dans un frame de tettele invariant par translation. Ces
résultats sont comparés avec un algorithme simildans un frame d’ondelettes isotropes
invariant par translation. Et nous avons étudié algorithme générique dans le but de
synthétiser des textures geéométriques, en utilidantransformée en bandelettes par
groupements. Et enfin, nous avons étudié et comparperformances de la transformée en
bandelettes par blocs. Nous avons vu que cetteederpermet d’améliorer les résultats en

compression par rapport a la transformée en orndslet

Les bandelettes ont de bien meilleurefop@ances d'approximation non-linéaire que

les ondelettes.
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Conclusion :

Dans ce travail, nous nous sommeseaagés a la représentation géométrique des images. C
travail consiste d’'une part, a faire une recherbli#iographique dans le domaine de traitement
d'images en générale et d'autre part a présenternauvelle technique qui capture la régularité

géométrique des images le long des contours.

La transformée en bandelettes représefiicacement les contours des images, grace aux
bases orthogonales utilisées, et les zones dearéguhomogéne, sous forme d'un résidu décomposé

en ondelettes.

Nous avons présenté la premiére généralola transformée en bandelettes proposée par Le
Pennec [11]. Ces bandelettes sont obtenues & plrtidéformations d'ondelettes anisotropes
permettant via une rectification géométrique ddwap a la fois la régularité le long des contaeirka
régularité de zones. La seconde génération daraformée en bandelettes est présenté par Peyré [10
qui S’appuie sur une segmentation en quadtree iffésedtes bandes de fréquences de la transformée

en ondelettes.

Nous avons présenté les résultats descapphs aux: débruitage, I'analyse de texturetaet

compression d’'images, donnés dans la littérature.

» |e débruitage par bandelettes a permis d’'obtengain en PSNR par rapport au débruitage en
ondelettes. Bien que ce gain soit faible, mais iteages obtenues avec les bandelettes
semblent visuellement plus fines que les imagesmiats avec les ondelettes.

* Les structures géométriques, obtenues dans l'amalgsla texture sont proches de celles
d’origines et la géométrie globalement moins régeli

« Nous avons terminé par une comparaison visuellee eles résultats issus des deux
transformées ; la transformée en bandelettes respeieux les contours tres marqués de

I'image.

Vu les résultats médiocres de I'application desdeteites dans I'analyses de textures, plusieurs
améliorations ont été apportées et présentées ldansravaux de: Le pennec [9] [11] et

Peyré&Mallat publiés dans la littérature.

Une généralisation vers une 3D des bandeletteg auiisi développée par Le- pennec&Mallat

déposé dans un brevet.

Nous nous espérons que nous avons atteint I'obj@atthéme proposé, ainsi que ce mémoire
servira pour les promotions a venir comme étatate $ur I'application des bandelettes dans le

domaine du traitement d’images.
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Annexe

Annexe A :
Les mesures des performances :
* Le taux de compression :

Le taux de compression est le rapport entre le merdb bits utilisé par 'image originale et
celui utilise par 'image comprimée.

Rapport de compression :

R nombre de bits de l'image originale
C

" nombre de bits de I image décompressée

Taux de compression Tc :
Ti (1 ! ) 100
=(1—-——] X
¢ Rc

* L’entropie :

C’est la mesure de qualité d’information contenaasdune image. Une image dont tous les
pixels ont la méme valeur, contient tres peu diimfation donc son entropie est trés faible,
par contre, une image dont tous les pixels ont valeur aléatoire, contient beaucoup
d’'information, son entropie est élevée.

H() = - ) (P logP (1)}
k=0

Avec :
k : les niveaux de gris que peut revétir un poartipulier d’'une image.
pk) : la probabilité d’apparition du niveau du gris.

* Mesure de distorsion :

La distorsion est I'erreur quadratigue moyenreoduite lors de compression d’'une image
(MSE : Mean Square Error) :

1 m n
MSE = Wzizozjzo[l(i’j) —I'(i, )N]?
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1(i,)) : pixel de I'image originale.

1'(i,j) : pixel de 'image reconstruite.

m: nombre de ligne de la matrice image.

n: nombre de colonne de la matrice image.

* La qualité de reconstitution de I'image :

le rapport signal sur bruit créte (PSNR : Pealndli to Noise Ratio) : est la mesure de
performance d’'un codeur en termes de qualité Vsael 'image reconstruite.

2
PSNR = 10l0gy[ x| (dB)

Avec : 255 représente les niveaux de gris max poarimage variant de 0 a 255.

Annexe B :
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JPEG 2000 :

Une norme en sept parties

La premiére remargue que nous pouvons faire a prdpacette norme est qu'elle ne définit

gue l'algorithme de décodage et le format des demoémpresséesdgdestrean). Ceci laisse

une assez grande liberté dans le choix du systensedhge et ouvre la porte a la compétition

pour |'élaboration de codeurs optimaux, pour autget ceux-ci produisent desdestreams

conformes aux spécifications de la norme. Cettaider correspond en réalité a sept parties

relativement indépendantes:

Partie 1

Elle définit la technologie minimale de l'algoritende décodage ainsi que le format
du codestreantlevant étre compris par tous les produits se remiagompatibles avec
la norme. En outre, cette partie introduit le forme fichier JP2 qui permet d'associer
au codestreandes informations additionnelles sur lI'image. Enélie a pour but de
couvrir une grande majorité des applications tontheu domaine de limagerie

numérique (archivage, diffusion sur Internet...).

Partie 2

Celle-ci définit des extensions a la partie preoéelafin d'améliorer les performances
ou augmenter le nombre de fonctionnalités. Ellesagiout dédiée a des applications
plus spécifiqgues telles que le codage de donnégerispectrales (ex: images

satellite).

Partie 3

Elle correspond Motion JPEG2000Elle définit un format de codage de séquences
audiovisuelles et danimations en tant que sucmessiimages indépendantes

compresseées par un systeme compatible avec JPEG200€1..

Partie 4

Elle définit les regles de compatibilité avec lame JPEG2000.

Partie 5

Elle correspond au logiciel de référence de lai®att Il y a en tout deux
implémentations. La premiere, appelée JJ2000, restaga et est élaborée dans le
cadre d'un partenariat entre I'EPFL, Canon Resedfcance et Ericsson

(http://jj2000.epfl.ch ), alors que la seconde, appelée JasPer, est éorit€

(http: //www.imagepower .com).
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Partie 6
Elle spécifie un format de fichier pour les imagempoundi.e. contenant a la fois du
texte, des photographies, des graphiques...).

Partie 7
Elle définit un support minimal de compatibilitéysales appareils a puissance limitée

(ex: appareils photo numériques...).

Il est a noter qu'a ce jour, seule la Partie 1lteirdtle stade de norme internationale. C'est
d'ailleurs essentiellement cette partie que noteltds dans le reste de cet article. Le lecteur
aura déja remarqué gqu'une de deux implémentatiengfédrence, JJ2000, est développée a
I'EPFL, plus précisément au Laboratoire de Traitgnges Signaux (LTS). En effet, le LTS
participe activement a la définition de cette normte a contribué, entre autres, au
développement des technologies telles que le caaagesgions d'intérét. D'autres projets du

LTS, en rapport direct avec JPEG2000, ont été Nagén(http://Itsmww.epfl.ch

[~neximage/) et Eurostill (http://eurostill.epfl.ch/). Le premier a vu comme résultat le

développement du premier décodeur JPEG2000 publétait alors basé sur une version

expérimentale de l'algorithme de JPEG2000 maisrengpar la suite, la création de JJ2000.
Les principales fonctionnalités de JPEG2000

L'énorme avantage de JPEG2000 par rapport auxsaubrenes est qu'il définit, déja dans sa

Partie 1, une pléiade d'outils pouvant servir gapliaations de tous les jours.

Parmi ceux-ci, le plus important est trés certaimiime décodage progressif. Pour cela, les
codestreamdPEG2000 sont, de par leur nature, multi-résoletsoreEn effet, comme nous le
verrons par la suite, I'image est compressée rsolpar résolution, sans redondance, ce qui
permet ensuite la transmission ou le décodage tditeda résolution la plus adaptée au
systeme d'affichage. De plus, il est possible donér I'information dans leodestreante
maniere croissante en qualité, grace au concelatydesexpliqué un peu plus loin, ou encore
de grouper linformation par rapport a la positipmelle occupe dans une résolution de

l'image.

De plus, ces trois types de progression peuvert @gimbinés et former, par exemple, un

codestreamou le décodage direct se fait par résolution et @ans chaque résolution,
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I'information apparait de maniere progressive ealitgfu Enfin, il est a noter que la structure
descodestreamdPEG2000 facilite I'accés aléatoire aux donnéesi. @fe la possibilité de

réordonner l'information au moment de la transroisst d'obtenir ainsi n'importe quel type
de progression a partir d'un seul et unigadestreantontenant un nombre de résolutions et

de qualités suffisamment grand.

Une des caractéristiques nouvelles de JPEG2000a gsbssibilité de définir des régions
d'intérét. Ces dernieres permettent une affectamonuniforme du budget de qualité dans une
image. Il est ainsi possible d'atteindre des taixampression trés élevés tout en gardant une

trés bonne précision dans les régions les plusrirapies aux yeux de l'utilisateur.

Les autres fonctionnalités les plus marquantestte norme sont, d'une part, la possibilité de
compresser sans perte ou avec pertes en utilisanéime algorithme ou encore l'intégration
d'un mécanisme de détection d'erreurs tres effipaae les transmissions en environnements
bruités D'autre part, comme évoqué préceédemment, ellagidfacces aléatoire rapide aux

données d'une image compressée, ce qui permet décoder uniquement qu'une certaine
zone d'une image lorsque celle-ci est trés gramde permet encore la plupart des

manipulations géométriques élémentairlip,( permutation paysage/portrait...) directement
dans le domaine compressé et sans aucune pertal@é.genfin, une autre caractéristique de
JPEG2000 est que le méme algorithme de codagdigiam@ une grande variété de types

d'images (couleurs, niveaux de gris, multi-comptesan).

Pour finir, notons qu'un certain nombre d'autrexfionnalités sont apportées par le format

de fichier présenté ci-apres.

Format de fichier

Comme il a été mentionné auparavant, JPEG2000eRaspécifie un format de fichier
optionnel, appelé JP2. Celui-ci encapsuleddestreandPEG2000 et peut contenir d'autres
informations importantes sur I'image. Le formatddichier est basé sur le concepthdites

ou chaque boite est une séquence contigué de doruuggenant des informations de type et
longueur. Quelques boites - legperboites peuvent en contenir d'autres, ce qui donne une
structure hiérarchique. Les boites de base fowmnisddentification du type de fichier, un
moyen de détection d'erreurs de transmission (é-imhabits, transferts ftp ASCII, et

similaires), la taille de I'image, le nombre de pmsantes, et leur gammes de valeurs, aussi



Annexe

bien que la résolution d'acquisition et d'affichage défaut. JP2 fournit aussi deux méthodes
pour identifier I'espace de couleurs de facon peédia méthode énumeérée (par nom) impose
a toutes les applications de pouvoir interprétercan des espaces possibles, ce qui rend son
implémentation difficile dans le cas ou il y ena@tun nombre important. Pour cette raison,
cette méthode a été limitée a deux espaces: sR@®Redux de gris non-linéaires. Pour les
autres espaces de couleurs, JP2 supporte une festneinte des profils ICQnternational
Color Consortium) qui autorisent une courbe de non-linéarité aigpsiun matrice de

transformation 3x3.

En plus d'un espace couleur précis, JP2 permeabéldfier une palette de couleurs, qui peut

contenir jusqu'a 1024 entrées, ainsi que l'infoiomatle transparence (plan alpha). Ce format
de fichier permet aussi d'inclure des informatisp&cifiques a certaines applications avec des
boites XML et UUID(Universally Unique Identifier)qui peuvent étres interprétées par ces
applications, et ignorées par d'autres, sans carségs. Finalement, il y a aussi une boite qui

permet d'inclure des informations sur la proprigtéllectuelle.

Quel est l'algorithme utilisé ?

Comme évoqué préecédemment, seul l'algorithme deddée est décrit dans cette norme.
Cependant, pour faciliter l'introduction de la teratogie et celle des techniques mises en
uvre, nous présentons ici un algorithme de codggigue compatible avec JPEG2000 Partie
1. Enfin, pour éviter d'alourdir les explicationspus n'aborderons pas ici certaines
fonctionnalités avanceées telles que les régionsdét, le décodage progressif par position ou
les outils de détection et correction d'erreursirpesquels il est conseillé de se reporter aux

références en fin d'article.

La figure 1 présente le schéma bloc d'un codeuG2REO. Comme on peut le constater, un
algorithme typique de codage JPEG2000 se divissngsiement en 5 modules: transformée
couleur, transformée en ondelettes discrete, dieation, codage entropique et allocation de
débit. Chacune de ces opération est brievementébalans la suite, mais notons tout d'abord
gue l'image de départ peut étre divisédiles (pour des raisons d'usage de mémoire) qui sont
ensuite codés de maniere totalement indépendarits manis finalement dans un seul et

mémecodestreanfau moment de l'allocation de débit).
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Image Transformée Transformée
4 coder couleur en ondelettes

l

Codage | | Allocation Paquets

¥ Quantification entropique de débir * de données

fig.1 - Schéma typique d'un codeur JPEG 2000
» Transformée couleur

Cette transformée est optionnelle mais peut s'avéigressante dans le cas ou l'image (ou le
tile) a coder appartient a I'espace de couleurs R, B. &lle permet alors d'obtenir une

représentation de limage dans un espace lumirdmoeiinance plus adaptée a la

compression des données. Cette transformée estéseitsible et alors les données restent
entiéres (ce qui autorise un éventuel codage same)psoit elle est irréversible et les données
sont alors représentées en virgule flottante (¢énoplique déja des pertes lors du codage). Il
est a noter que l'image a coder peut étre dansutnatitre espace couleur que ceux cités

précédemment. Celui-ci doit alors étre signalégeicformat de fichier JP2.
» Transformée en ondelettes discrete

JPEG 2000 utilise une transformée séparable pdecteér une décomposition dyadique de
l'image entiére (en réalité, chaque composantehdguetile) en sous-bandes de fréquences
(voir figure 2).

BB, HB,
BB HBE I T | HBE
BH,| HH,
Imape b T 1 i = .

BH, HH, BH HH,

(a) (b) ()
fig.2 - Division dyadique d'une image (a) en soaades de fréquences apres un (b) et deux

(c) niveaux de décomposition

Ainsi les lignes et les colonnes sont successivengromposées suivant I'algorithme récursif
de Mallat, ce qui donne autant de sous-bandes BBséis fréquences horizontales et
verticales), BH (basses fréquences horizontaldsmetes fréequences verticales), HB (hautes
fréquences horizontales et basses fréquencesalesiet HH (hautes fréquences horizontales

et verticales) .
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Les filtres autorisés sont soit la paire (9,7) vensible de Daubechies ou la paire (5,3)
réversible de Le Gall. La premiére définit un &lfpasse-bas a 9 coefficients et un filtre passe-
haut a 7 coefficients, tous deux a coefficientationnels. D'un autre c6té, la paire (5,3) de
filtres passe-haut et passe-bas est a coefficratitsnnels. En regle générale, la premiere
permet des taux de compression plus élevés pougualéé donnée, mais seule la seconde

est utilisable pour compresser sans perte.

» Quantification

Lors du codage avec pertes, la précision sur ledficents d'ondelettes est réduite par
guantification scalaire uniforme. Cette étape pérnttune part, de mettre a zéro les
coefficients de faibles amplitudes (influant pegalité de I'image) mais fixe aussi le taux de
compression minimal de I'image (i.e lorsque l'infation quantifiée est intégralement incluse
dans lecodestream La fonction de quantification est présentée figiare 3 ou est le pas de
guantification de la sous-bande (chaque sous-baedé¢ avoir un pas de quantification

différent), w est le coefficient d'ondelettes a quantifier @w) lI'index de quantification

obtenu.

Q(w)

—_— b L B Wm

-S54 -4A-FA 1A -A
I I I I I I I 1 v W
| A A 34 4A 54

A

figure 3 - Fonction de quantification dans JPEG @00

Dans le cas d'un codage sans perte, le pas deifgpadion est égal a 1, ce qui signifie

gu'aucune quantification n'est appliquée.

» Codage entropique

by

JPEG2000 code les index de quantification obterméséodemment grace a un codeur
arithmétique adaptatif avec contexte. Les coefliayuantifiés sont préalablement groupés,
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dans chaque sous-bande, en blocs rectangulaods-plockstypiquement de taille 64x64 ou
32x32. Puis chaqueode-blockest codé plan de bits par plan de bits, en comamrgar les
bits de poids le plus fort. En réalité, dans chagjae de bits, les bits sont d'abord séparés en
trois groupes, en fonction de leur voisinage, proglés en trois passesofling passegs

successives.

Il est important de constater ici quebié streamobtenu apres un tel type de codage peut étre
tronqué a la fin de chacune desding passeél y a donc trois points de troncature possible
par plan de bits) qui correspondent alors a desit@sigrogressives de chaquede-block
Cette propriété est la base de I'algorithme EBCOSsElargement exploitée par tous les types
d'allocations de débits tel que celui présentéesisdus.

> Allocation de débit

Cette fonction peut varier fortement d'un algoriehrde codage a un autre suivant les
performances et fonctionnalités escomptées poaodeur. Néanmoins tous les algorithmes
d'allocation de débit ont pour but commun la coFatle paquets de données tels qu'ils sont

définis dans la norme.

Chaque paquet correspond a un certayer (généralement associé au concept de qualité)
d'un niveau de résolution d'une composante de démdl est constitué d'une en-téte
identifiant son contenu et permettant un accégdatéarapide dans leodestreamainsi que

de données compressées obtenues par concatératiozetain nombre deoding passede
code-blocksd'un méme niveau de résolution. Il est a noter, goer obtenir des taux de
compression élevés, les derniépesling passesi'un code-blocksont souvensautées Ce
dernier cas revient plus ou moins a changer ledgagquantification, et donc a diminuer la

précision des coefficients dont les bits de pogdslus faibles ont été évinceés.

Enfin chaque paquet est ajouté @destreama la suite d'une en-téte (regroupant tous les
parametres de codage) et suivant un ordre d'inciud@pendant du type de progression désiré
(ex: par résolution, pdayer). Rappelons tout de méme qu'il est toujours ptessie modifier
la progression au moment de la transmission, ar pHun mémecodestreamstocké coté
serveur. Ainsi, suivant l'ordre dans lequel le digto recoit les paquets, il est capable de

reconstruire une image progressivement par résokitou patayers
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Annexe c :

Coefficients des filtres d’'ondelettes orthogonales

Deésignation n V2 h(n)
Haar 0 +0.707106781187
1 +0.707106781187
0 +0.4829629131445341
- 1 +0.8365163037378079
Daubechies 04 2 +0.2241438680420134
3 -0.1294095225512604
0 +0.3326705529500825
1 +0.8068915093110924
. 2 40.4598775021184914
Daubechies 06
aubechies 3 -0.1350110200102546
4 -0.0854412738820267
5 +0.0352262918857095
0 +0.2303778133088964
1 +0.7148465705529154
2 +0.6308807679398587
. 3 -0.0278937694168599
Daubechies 08 4 -0.1870348117190931
5 +0.0308413818355607
6 +0.0328830116668852
7 -0.0105974017850690
0
1 +0.1601023979741929
2 +0.6038292697971895
3 +0.7243085284377726
4 +0.1384281459013203
5 -0.2422948870663823
Daubechies 10 6 -0.0322448695846381
7 +0.0775714938400459
8 -0.0062414902127983
9 -0.0125807319990820
10 40.0033357252854738
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(1) +0.1115407433591095
) +0.4946238003984533
- +0.7511339080210959
2 +0.3152503517091982
. -0.2262646939654400
Daubecliics 12 . -0.1297668675672625
+0.0975016055873225
/ +0.0275228655303053
g +0.0315820393174862
0 +0.0005538422011614
0 +0.0047772575109455
-0.0010773010853085
Désignation n V2 *h(n)
0 +0.0778520540850037
1 +0.3965393194818912
2 +0.7291320908461957
3 +0.4697822874051889
4 -0.1439060039285212
5 -0.2240361849938412
Daubechies 14 6 +0.0713092192668272
7 +0.0806126091510774
8 -0.0380299369350104
9 -0.0165745416306655
10 +0.0125509985560086
11 +0.0004295779729214
12 -0.0018016407040473
13 +0.0003537137999715
0 +0.0544158422401072
1 +0.3128715909143166
2 +0.6756307362973495
3 +0.5833346836342139
4 -0.0158291052563853
5 -0.2840133429615824
6 +0.0004274845739124
Daubechies 16 7 +0.1287474266204863
8 -0.0173693010018090
9 -0.0440882539307971
10 +0.0139810279174001
11 +0.0087460940471063
12 -0.0048703529934520
13 -0.0003917403733770
14 +0.0006734494064506
15 -0.0001174767841248
0 +0.0380779473638778
. 1 +0.2438347746125858
Daubechies 18 2 +0,6048231236900955
3 +0.6572880780512736
4 +0.1331973858249883
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5 20.2932737832791663
6 -0.0968407832229492
7 +0.1485407493381256
8 +0.0307256814793385
9 -0.0676328200613279
10 +0.0002509471148340
11 +0.0273616621236798
12 -0.0047232047377518
13 -0.0042815036824635
14 +0.0018476468830563
15 +0.0002303857635232
16 -0.0002519631989427
7 +0.0000393473203163
18
Désignation n V2 * h(n)
0 +0.0266700579005473
1 +0.1881768000776347
2 +0.5272011889315757
3 +0.6884590394534363
4 +0.2811723436605715
5 -0.2498464243271598
6 -0.1959462743772861
7 +0.1273693403357541
3 +0.0930573646035547
. 9 -0.0713941471663501
Dentslinead 10 -0.0294575366281399
1 +0.0332126710593612
12 +0.0036065535669870
13 -0.0107331754833007
14 +0.0013953517470688
15 +0.0019924052951925
16 -0.0006858566949564
17 -0.0001164668551285
18 +0.0000935886703202
19 -0.0000132642028945




ondelette bi orthogonales :

Annexe

) n h(n) 7 (n)
Désignation

-2 -0.125
-1 0.25 0.25

5/3 0 0.75 0.5
| 0.25 0.25
2 -0.125
-3 -0.010714285714
-2 -0.05 -0.053571428571
-1 0.25 0.260714285714
0 0.60 0.607142857142

5/7 1 0.25 0.260714285714
2 -0.05 -0.053571428571
3 -0.010714285714
-4 0.026748757411
-3 -0.016864118443 -0.045635881557
-2 -0.078223266529 -0.028771763114
-1 0.266864118443 0.295635881557
0 0.602949018236 0.557543526229

9/7 | 0.266864118443 0.295635881557
2 -0.078223266529 -0.028771763114
3 -0.016864118443 -0.045635881557
4 0.026748757411
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Les fonctions d’échelle et d’'ondelettes Daubechies

Fig 2: Fonctions d’échelle (a) et ondelette ( b) de Dahlzescpour N = 4
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Fig 4 : Fonctions d’échelle (a) et ondelette ( b) de Dahlescpour N




