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Résume
Dans le domaine du diagnostic médical, les intéressés ont recours de plus en plus a
I'imagerie médicale; il est bien établi que la justesse et la précision du diagnostic sont
initialement liées a la quaité de I'image; Mais la qualité de I'image est elleméme
conditionnée par un certain nombre de facteurs dont principalement les traitements que doit

subir une image pour rehausser sa qualité.

Dans le cadre de cette these, nous nous sommes intéressés aux ondelettes de seconde
génération (ou ondel ettes géométriques), et a la compression hybride, afin de compresser des

images meédicales en niveau de gris et couleur.

Les méthodes actuelles de compression dimages médicaes reposent sur la
transformée en ondelettes. La premiére contribution de cette these est d'appliquer la
transformée en ondelette basé sur la structure Lifting couplée avec le codeur SPIHT sur les
images meédicales en niveaux de gris et couleur a afin de réduire les limites des ondelettes

classiques a banc defiltre.

La seconde et la principale contribution de cette these est de proposer une nouvelle
transformation appelée ondelettes quinconce (QWT), plus performante que I'ondelette
classique (DWT). Nous appliquons cette transformée non séparable (QWT) couplée avec le
codeur SPIHT sur les images médicales en niveau de gris et couleur. Les résultats obtenus, a
I’ aide de I’ algorithme que nous proposons, sont trés satisfai sants et encourageants comparés a
plusieurs des meilleurs codeurs cités dans la littérature. Dans notre derniere contribution,
nous proposons deux a gorithmes de compression hybride ; I’une basé sur laDCT et laDWT
(banc de filtre) et le deuxiéme basé sur la transformé de Walsh et la DWT. Nous

implémentons I’ ondel ette bi orthogonale CDF9/7 dans ces deux algorithmes.

Les résultats obtenus sur deux bases d’images médicales en niveau de gris de
différentes modalité et quelques images médicale couleur (Rétinographie par exemple)
montrent une supériorité visuelle et numérique de la compression hybride avec Walsh et
Ondelette par rapport aux méthodes classiques. Ces résultats visuels prometteurs sont
confirmés par des paramétres d’ évaluation telle que (PSNR, MSSIM, TFC, TC).

Mots Clés : Compression hybride, Imagerie médicale couleur, Ondelettes, Structure
Lifting, Ondelettes Quinconce, SPIHT, DCT, Walsh, Parametres d’ évaluation.



Abstract

In the domain of the medical diagnosis, interested parties have recourse more and
more to the medical imagery; it is established well that the exactness and the precision of the
diagnosis are bound to the quality of the picture initially; But the quality of the picture is
herself conditioned by a certain number of factors of which mainly treatments that must

undergo a picture to heighten her quality.

In the setting of this work, we interested ourselves to wavel et of second generation (or
geometric wavelet),and the hubrid compression , in order to gray scale and colour image
medical compression .

Current methods of compression of medical images are based on the wavelet
transform. The first contribution of this thesis is to applied for gray scale and colour medical
image the SPIHT algorithm to the Lifting scheme in order to reduce the limitations of
conventional wavelet filter bank .

The second and main contribution of this thesisis to propose a new wavelet transform
called Quincunx (QWT) that is more efficient than the classical wavelet (DWT). We apply
this non-separable transform (QWT) coupled with the SPIHT coder for gray scale and colour
medical image. The results obtained using the proposed agorithm is quite satisfactory and
encouraging compared to some of the best coders cited in the literature. In our last
contribution, we propose two algorithms ;the first algorithm based on DCT and DWT,and the
second based on DWT coupled with Walsh. We implemented the biorthogonal wavelet
CDF9/7 in this algorithms.

The results obtained for two base gray scale medical image for different modality and
colour medical image (Retinographic for example) show a visual and digital superiority for
hybride compression with Wavelet coupled Walsh transforms .These results are confirmed by
promising new visual Evauation parameters (PSNR, MSSIM, TFC, TC...).

Key words. Compression hybrid, Color Medical Imaging, Wavelets, Lifting scheme,
Quincunx Wavelets, SPIHT, DCT, Walsh, Evaluation parameters.
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Introduction Générale

| ntroduction Générale

L’imagerie médicale est un domaine en plein essor, du fait du développement des
technologies numériques. Elle permet une investigation de plus en plus fine des organes
humains gréce a la mise a disposition de systemes de radiologie de plus en plus performants.
La contrepartie réside dans une quantité de données générée considérable qui peut rapidement
saturer les systemes conventionnels de transmission et de stockage.

L’ augmentation croissante et continue des capacités de stockage apporte une réponse
partielle a ce probléme mais demeure la plupart du temps insuffisante. La nécessité de
compresser les images apparait donc aujourd’ hui incontournable. De plus, la compression
présente un intérét évident pour la transmission des images afin de réaliser un télédiagnostic
qui est actuellement parmi |es secteurs potentiels en télémédecine.

L’ utilisation massive des modalités numériques en imagerie medicale (IRM, Scanner
X, médecine nucléaire, etc...) engendre aujourd’ hui des volumes de données de plus en plus
importants (Méga octets a Téra octets/ans). Le probleme devient encore plus critique avec la
généralisation de séquences tridimensionnelles. Alors il est nécessaire d' utiliser des images
compressees afin de limiter le volume de données a stocker et atransmettre. 1l est fort utile de
noter que la compression d’ une image numerique permet de réduire le nombre de bits qu’elle
occupe.

Pour atteindre I’ objectif assigné, il faut assurer deux téches : La réduction de la
redondance n’introduisant pas de pertes, et la représentation approximative de I'information
contenue dans I'image introduisant une perte mais nous verrons qu’il faudra minimiser cette

perte sous peine de modifier le contenu informationnel des images compressées.

Actuellement, la compression dans un service de radiologie est toujours effectuée sans
perte quand elle existe car elle constitue a ce jour le seul type de compression toléré par les
médecins. En effet, la compression sans perte garantit I'intégrité des données et permet
d’éviter les erreurs de diagnostic. Cependant, ce type de compression n’ offre pas de réduction
significative du volume de ces données. Dans ce contexte, la compression "avec pertes’
malitrisées peut étre la réponse la plus appropriée, a condition bien entendu que les pertes
n affectent pas la qualité des images pour |'usage régulier des praticiens. Hier encore
inenvisageable, I"idée d’ une compression avec pertes semble aujourd’ hui de mieux en mieux

acceptée par les médecins, comme en témoigne par exemple, I’American College of
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Radiology (ACR) qui estime que les techniques de compression avec pertes peuvent étre
utilisées a des taux raisonnables, sous la direction d'un praticien qualifié, sans aucune
réduction significative de la qualité de I'image pour le diagnostic clinique. L'un des
principaux enjeux de ce manuscrit est donc de proposer une méthode de compression
d’images médical es avec pertes efficace et acceptable visuellement pour les médecins.

Les méthodes actuelles de compression pour les images médicales sans et avec pertes
les plus efficaces pour les images médicales exploitent la corrdlation des images afin
d’'améliorer la performance de compression. Elles sappuient sur une transformation
décorrédlant les deux dimensions : la transformée en ondelettes, qui permet en particulier
d’ atteindre des taux de compression importants sans produire les artefacts (effets de bloc)
observés sur les images compressées par la transformée en cosinus discréte (JPEG).

Cependant, malgré le succes des ondelettes dans divers domaines de traitement
d’images, des faiblesses ont été constatées quant a leur utilisation pour la détection et la
représentation des contours d'objets de I'image. Les décompositions multi-résolutions
classiques semblent former une catégorie restreinte et limitée des possibilités de
représentations multi échelles de signaux multidimensionnels. Des travaux récents montrent
gu’il est possible de définir des cadres théoriques de représentations multi échelles plus vastes
donnant naissance a de nouvelles transformées plus intéressantes et plus adaptées a
I’extraction de structures géomeétriques lisses et continues telles que les contours d’ objets.
C'est le cas de la nouvelle famille des transformeées en ondelette dite de seconde génération.
Ces méthodes sont mieux adaptées a la représentation des images medicales, et offrent la
possibilité d'augmenter considérablement les taux de compression a qualité image
équivalente.

Dans cette thése nous nous intéressons a la compression d'images médicales en
niveaux de gris et couleur enregistrées par les différentes techniques dimagerie
médi cales.Habituellement, les images couleurs sont stockées sous le format RGB (Red Green
Blue : Rouge Vert Bleu). Or le systeme RGB n’est pas le mieux adapté pour le processus de
compression, puisqu’ il y a une forte corrélation entre les plans RGB ; mais avec un
changement d’espace de couleur RGB vers un autre espace moins corrélé, par exemple
YCbCr. Cette transformation permet une compression plus efficace, car I’information est
principalement condensée dans le plan Y. Nous pouvons, donc, comprimer plus efficacement
Cb et Cr.ll est clair que les résultats obtenus apres application de la transformation Y CbCr en
terme de taux de compression et de distorsion sont mieux que ceux obtenus par application

directe de la compression sur une image RGB.
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Dans le but d atteindre des taux de compression élevés avec une qualité satisfaisante
de I’image reconstruite ; et un temps de calcul minimal lors de processus de codage, nous
focalisons notre attention par la suite sur la compression hybride des images médicales basé
sur la transformée en ondelette couplée avec des transformeées orthogonales. On peut citer la
transformée discréte en cosinus et la transformée discrete de Walsh .

Toutes ces transformées sont unitaires, symétriques, réversibles (a énergie finie)et la
somme de leurs énergies avant et apres transformation reste inchangée .

Pour atteindre les objectifs fixés et faire état des nos travaux bibliographiques et de
simulations, nous présentons ce mémoire subdivisé en plusieurs chapitres, chague chapitre
aborde une thématique bien définie.

Le premier chapitre a pour objet d’ expliquer les différentes techniques de compression
d’ images médical rencontrées dans la littérature, nous présentons les algorithmes de codages
sans perte ainsi les méthodes de compression avec pertes. Ensuite nous exposerons en détail
les codeurs de sous-bandes (EZW, SPIHT). Ces agorithmes sont capables de représenter
efficacement et simplement les coefficients d’ ondelettes et d obtenir des performances (en
termes de qualité d'image par rapport au débit) bien meilleurs que celles des codeurs
existants. Dans ce travail, |’ estimation et le jugement de la qualité d’image compressée sont
donnés par les paramétres d'évaluation le PSNR et le MSSIM.

L e deuxiéme chapitre consiste a présenter |es ondel ettes classiques et ces limites, et de
faire a un tour d'horizon sur les ondel ettes de secondes générations que nous avons présenté.
Notre choix s est alors orienté vers la structure Lifting et la transformée en ondel ettes basée
sur la structure quinconce. Nous appliquons cette transformée non redondante coupl ée avec le
SPIHT alacompression pour les 2 types de catégories de I'image (couleur et niveau de gris).

Dans le 3°™ chapitre nous penchons sur la technique de la transformée discrete en
cosinus (DCT), et latransformée de Walsh en énumérant leurs propriétés les plus importantes.
Et nous introduisons des méthodes hybride basée sur la combinaison de deux technique DWT
et DCT et oulaDWT avec WALSH.

Nous terminons notre étude par une série d’ expérimentations pour chague algorithme
proposé. Nous nous intéressons a la compression d’ images médicales enregistrées par les
différentes techniques d’imagerie médicales. Nous qualifions nos résultats a I'aide des
nouveaux paramétres d évaluation de qualité proposés.

Le manuscrit s acheve sur une conclusion générale concernant les différents travaux menés au

cours de cette these, et sur les perspectives pouvant en découler.
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Chapitrel : Etat de |’ art sur la compression d images médicales

Chapitre |

ETAT DEL'ART SUR LA COMPRESSION
D'IMAGESMEDICALES

[.LINTRODUCTION

La compression d'image concerne plusieurs domaines de la science et de la
technologie, notamment le domaine médical. En effet, les praticiens disposent d’ une base de
données en image trés dense et trés variée. L’utilisation conjointe de ces images et les
examens cliniques et biologiques aide considérablement les médecins a affiner leur
diagnostic. Cette quantité en intense d’'images nécessité des moyens de stockage de plus en
plus important, a cette allure le seuil de saturation est tres vite atteint. Les études ont prouve
gue le service de radiologie d'un hopital peut produire plus de 20 térabits de données d'image
par année [1].

Pour remédier a ces problémes, la compression des images numériques est alors une
solution incontournable.

Une caractéristique trés importante de la compression d'images est qu’elle peut étre
avec pertes. Apres tout, une image, est visualisée par des humains donc on peut se permettre
de négliger quelques informations imperceptibles par le systéme visuel humain (HVS).

Eliminer laredondance présente dans |I'image et adapter |es techniques de compression
avec |le systeme visuel humain est I’idée de base derriére toutes les méthodes de compression
avec pertes qui existent al’ heure actuelle.

L’ origine de la préférence des médecins pour la compression sans perte par rapport a
la compression avec pertes est, comme on I’a dit, d'éviter les erreurs médicales liées a une
mauvaise reconstruction de I'image. En effet, le principal probleme de la compression avec
pertes pour les images médicaes est di au fait que des détails importants pourraient
disparaitre (d' autres pourraient éventuellement apparaitre). Ces détails sont généralement des
structures difficiles a discerner car elles entrainent de faibles changements de contraste. Ainsi
par exemple, des images peuvent révéler des lésions a travers des détails potentiellement
sensibles ala compression avec perte puisgu’ils sont petits et ont des bords faiblement définis
(comme par exemple : des micro-cacifications dans des mammographies, le contour d'un

pneumothorax, un faible nodule d’ une image pulmonaire, etc).
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Pour autant, la compression avec pertes est plus que jamais a I’ordre du jour en
imagerie médicale, et ce pour les raisons suivantes. Tout d'abord, les études bien que peu
nombreuses ont montrées [2], [3] que les images médicales possédaient des tolérances

(maximum taux de compression) ala compression avec perte.

Enfin la qualité de la compression des images médicales doit tenir compte des
éventuelles distorsions pouvant influencer I’interprétation qualitative des images et la valeur
des paramétres anatomiques ou fonctionnels reflétant |’ état de I’ organe étudié.

Dans ce chapitre nous alons passer en revue sur un état de I'art sur les différentes
techniques de compression, sans perte et avec perte des images médical es, nous présentons les

différents codeurs existants dans la littérature, leurs avantages et leurs inconvénients.

|.2 METHODES DE CODAGE SANS PERTE
La notion de codage sans perte d' une source encore appelé codage entropique, a pour objectif
d atteindre une limite théorique du gain de compression caractérisée par |’entropie de la
source. Nous rappelons quelques définitions liées a I’entropie d'un signal discret dont les
échantillons proviennent d’une source dont la nature physique est connue. Elle peut étre
aléatoire et caractérisée par saloi de probabilité [4].
|.2.1 Codage entropique
De nombreux algorithmes de compression sans pertes ont &€ mis en ceuvre pour coder une
source S avec la contrainte d obtenir des mots de code de longueur moyenne aussi proche de
H (S) gue possible. Un codeur entropique permet de compresser une séquence de symboles
en se basant sur leur probabilité (a priori) d apparition. Chaque symbole se voit assigner une
nouvelle représentation (dépendent de sa probabilité d apparition) de maniére est ce que le
codage de la source s approche au plus de son entropie.L’ entropie [5] est une grandeur qui
caractérise la quantité d’ information que contient une image.
Par exemple, une image dont tous les pixels ont la méme valeur contient tres peu
d’ informations car elle est extrémement redondante, donc son entropie est faible. En revanche
une image dont tous les pixels ont une valeur aéatoire contient beaucoup d’informations, son
entropie est forte .
L’ entropie (en bits) est calculée par la formule suivante:

H :—ZNl: p log,(p.) 1.1
ou Pi est la probabilité de présence du niveau de gris i, et N étant le nombre du niveau de
quantification (N = 256 pour une image a niveau de gris codée sur 8 bits).

7
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Plus I’entropie est faible, moins on a besoin de bits pour représenter les niveaux de gris des

pixels delI’'image. Par définition I’ entropie d’ ordre zéro Ho est donnée par :

2R
HOZ_ZpiIOQZ(pI) 1.2
i=1

ou R est le nombre de bits par pixels. L’ entropie Ho d’une image originale fournit le débit
minimal qu’il est possible d’ atteindre par compression, pixel par pixel sans dégrader I'image,
est par laméme, un taux de compression sans perte maximale .

Certains agorithmes exploitent les dstatistiqgues des symboles en faisant |'hypothese
d’indépendance statistique. Ces codeurs (tel que le codage de Huffman, de Shannon-Fano [6]
et le codage arithmétique [7]) sont limités par lavaleur de |’ entropie d' ordre zéro de la source.
D’ autres codeurs (tel le code de Lempel-Ziv [8],[9] et le codeur par longueur de séquence)
utilisent les informations conjointes des réalisations des événements de la source. Ils sont
limités par lavaleur de |’ entropie d' ordre supérieure, qui est plus faible que I’ entropie d’ ordre
zéro. Ces derniers codeurs ont de meilleures performances lorsgue les réalisations de la source
ne sont pas indépendantes. En supposant une source stationnaire, la valeur de I’ entropie baisse
au fur et a mesure qu’elle est calculée avec un ordre élevé. Aing, les codeurs performants
exploitent les probabilités conjointes avec un ordre de plus en plus élevé. Cette stratégie est
cependant limitée par la complexité des algorithmes mis en ceuvre.

1.2.1.1 Codage de Huffman [10],[11]

Le codage Huffman a été proposé par David Huffman en 1952 [10]. C'est une méthode
statistique basée sur I’ attribution d’un mot de code binaire pour chaque symbole de lachaine a
compresser. Lalongueur des mots du code des symboles est variable. Les symboles ayant la
probabilité d apparition forte sont codés avec des chaines de bits plus courtes, tandis que les
symboles dont |a probabilité d’ apparition est faible sont codés par des chaines plus longues.
Le codeur de Huffman est un arbre binaire ordonné par tous les symboles et par leurs
fréquences d apparition [66]. Les deux symboles les moins fréquents de la chaine sont reliés
par leurs ‘Parents’ en faisant la somme de leurs fréquences. Les symboles prennent alors les
valeures O et 1. Le processus est répété sur |’ ensemble des symboles jusqu'a ce qu'il ne reste
gu’ un seul symbole parent formant laracine de |’ arbre binaire. L’ opération inverse est utilisée
pour |e décodage.
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Exemple: Soit un message a codé ‘‘ABBBBAAC’’. La fréquence d’ apparition ainsi que le

code Huffman correspondant est donné dans le tableau suivant est représentés par la figure

11 e
Symbole | Fréquence | Code 0 1
d’apparition | Huffman
a 3 01 0 Q
b 4 1 0 N
c 1 00 ° e 8
A

C

Fig!l. 1: Arbre binaire de Huffman
|.2.1.2 Codage arithmétique:
Tres prisé pour ses performances, |e codage arithmétique se singularise par sa capacité a coder
chague symbole sur un nombre non entier de bits. En réalité, il n’assigne pas un mot de code a
chague symbole mais il associe un point de I'intervalle [0,1] a un ensemble de symboles. Le
principe repose sur le découpage de I'intervalle [0,1]. Chague symbole se voit attribuer une
partition de I'intervalle dont la talle est égale a sa probabilité d occurrence. L’ ordre de
rangement est mémorisé pour étre utilisé lors du décodage.
Le codage arithmétique est généralement plus performant que le codage de Huffman. 1l tend
vers la limite inférieure théorique de Shannon. Il permet d’ atteindre des taux tres proches de
I’entropie théorique. Cependant il est gourmand en ressources et nécessite de connaitre a
priori I'intégralité du signal avant de pouvoir procéder au codage.
Algorithme de codeur arithmétique : Les différentes étapes de I’ algorithme de codage sont :
* L’initialisation : Nous affectons a chague symbole une plage d’intervalle dont la longueur
est égale a sa probabilité d apparition fournie par le module. Les bornes externes de
I"intervalleinitia sont zéro et un.
* Le traitement du message: Nous initialisons un intervale de travail en prenant comme
bornes 0 et 1. Le premier symbole est représenté par laplage qui lui est affectée al’ étape 1.
Chaque symbole suivant restreint davantage I'intervalle et il est représenté par sa plage
relative dans la plage précédente. Ainsi le flot de données est traduit par un nombre contenu
dans la derniére plage cal cul ée.
* On rgjoute un symbole spécial pour déterminer la fin du message ou I’ on donne la longueur
du flot avec e message codé pour permettre au décodeur de déterminer lafin du message.
|.2.2 Codage RLC (Run Length Coding)
Il est plus intéressant de coder un message contenant une suite d’ éléments répétitifs par ” un

couple répétition et valeur” au lieu de coder seulement |e message lui-méme.
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Le codage RLC consiste en effet a coder un éément du message par sa valeur de répétition.
Pour autant, S'il n'y a pas de répétition d’ ééments, la technique ne donne pas de résultats
satisfaisants. Notons que, le codage RLC introduit un systeme de contréle (bits) pour réaliser
I’encodage. | | réalise le codage S'il y a une répétition successive d' ééments (minimum égal a

4). Dansle cas contraire, il insert les bits contrdle (00).

|.2.3 Codage Lempel-Ziv

C’ est une technique de codage a base d’ un dictionnaire ou nous mémorisons les chaines qui se
répétent dans ce dictionnaire. Ensuite, on remplacer les chaines mémorisées par leur adresse
(ou indice) construite dans le dictionnaire. L’ élaboration du dictionnaire ainsi que larecherche
de chaine répétée sont différentes selon laversion del’ agorithme. |l en existe trois versions.
—LZ77, utilisé pour I’ archivage , larecherche s effectue par une fenétre glissante.

— LZ78, utilisé dans la compression d’image, |a recherche s effectue sur tout le fichier. La
taille du dictionnaire est limitée en fonction du mode de codage (16, 32, ou 64 bits) ;

— LZW, introduite en 1984, C'est un agorithme utilise dans la compression et la
décompression. Il est basé sur la multiplicité des occurrences de sequences de caractéres

dans la séquence a encoder. Son principe est de substituer des motifs par un code d’ affectation
en construisant au fur et & mesure un dictionnaire. Il est rapide en compression et en

décompression et ne nécessite pas de virgule flottante [66], [67].
|.3. METHODES DE CODAGE AVEC PERTE

Les méthodes avec perte (lossy) ou irréversibles sont des méthodes qui tirent parti d'une
corrélation (ou redondance) existante dans I'image. L'information perdue est due a
I'dimination de cette redondance, ceci rend possible une compression plus importante. La
perte d'information est toujours discutable et nous nous posons alors la question de la limite
acceptable. Cette limite est définie par le type d'application, comme les images médicales par
exemple. La quantification est un des mécanismes utilise dans les agorithmes de
compression, qui produit des pertes d'information [12],[13].

Lafigure(l.2) représente le schéma général d’ un systéme de compression avec perte.

Dans un premier temps, afin de mieux compresser |’information, la source est transformée en
groupe de coefficients. Les transformations les plus utilisées, que ce soit pour lesimages fixes
ou les séquences d’images, sont la Transformée en Cosinus Discrete (DCT), la Transformée
en Ondelettes Discrete (DWT) ou la décomposition Pyramidale.

Dans un second temps, les coefficients obtenus apres la transformation sont quantifiés
(tronqués). La phase de quantification introduit |” erreur dans le systeme de codage.

Laderniere étape consiste a coder les coefficients quantifiés par |e codage entropique.
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1.3.1. Codage par quantification

La quantification est I'une des sources de perte dinformation dans le systéme de
compression. Son role est en effet de réduire le nombre de bits nécessaire a la représentation
de I'information. Elle est réalisée avec la prise en compte de I’ aspect psychovisuel (I’ il
humain), ce qui permet de déterminer la distorsion tolérable a apporter au signal a coder. On
distingue deux sortes de quantification : la quantification scalaire (QS) et la quantification
vectorielle (QV).

1.3.1.1. Quantification scalaire (QS)

La quantification scalaire est réalisée indépendamment pour chaque élément. D’ une maniére
générale, on peut la définir comme étant |’ association de chague valeur réelle x, a une autre
valeur g qui appartient & un ensemble fini de valeurs. La valeur q peut étre exprimée en

fonction de la troncature utilisée : soit par I’arrondi supérieur, |’ arrondi inférieur, ou I’ arrondi

le plus proche.

‘) :> TO 2D |:> Quantification |:>Codage Tlt(J)Xlloj(I)r(])al e

Flux binaire

3 <:| TO-12D <:| Déquantification<:| Décodage  1101000...

Image reconstruite

Fig 1.2 Schémas de compression /décompression classique pour lesimagesmédicales

On I’appelle le pas de quantification A. Il représente 1’écart entre chaque valeur g. Arrondir la
valeur x provoque une erreur de quantification, appelé le bruit de quantification.
La procédure suivante définit la réalisation d’ une quantification scalaire. Soit X |I’ensemble
d ééments d’ entrée de taille N.

1. Echantillonner X en sous-intervalles {[xn, xn+1[ , N €{0...N - 1} }

2. Associer achague intervalle [xn, xn+1[ une valeur g

3. Coder unedonnée xE X par s X €[Xn, Xn+ 1|

Si A est constant, on parle d’une quantification uniforme. Sinon elle est dite non-uniforme.

11



Chapitrel : Etat de |’ art sur la compression d’images médicales

Lafigure (1.3) montre I’ exemple d’ une QS.

A.l
9 Y 9
! = q

(a) Non-uniforme (b) Uniforme

Fig. 1.3— Quantification scalaire.

1.3.1.2. Quantification vectorielle (QV)

La quantification vectorielle est plus complexe a mettre en ceuvre car il faut
préalablement engendrer un ensemble de vecteurs de référence appelé dictionnaire (code
book), ce qui sefait al’aide d’un agorithme d’ apprentissage que I’ on applique a un ensemble
d'images. La quantification consiste alors a décomposer I'image en vecteurs de taille
identique a ceux du dictionnaire, a rechercher pour chaque vecteur de I'image le plus proche
dansledictionnaire et ale remplacer par I'indice dans le dictionnaire du vecteur associé [14].

Il faut remarquer que la quantification vectorielle donne souvent de meilleurs résultats
gue la quantification scalaire [15]. Récemment, des méthodes de quantification donnant de
meilleurs résultats que les deux techniques citées précédemment ont été introduites. En effet
ces méthodes sont avantageuses gréce au contenu spatial de la transformée en ondel ettes de
I’image, ceci en quantifiant les coefficients par approximations successives a travers les sous

bandes de méme orientation.

|.3.2. Codage par prédiction

C’ est latechnique de compression la plus ancienne. On prédit la valeur du pixel a partir de la
valeur précédemment codée. La prédiction peut se faire au moyen de |’ histogramme de
I'image. Seul I’ écart entre lavaleur réelle et la valeur prédite est quantifié puis codé et envoyé
au décodeur. On peut rédiser la prédiction, au sein de I'image elleméme ainsi qu’entre
images d’ une segquence. Cette derniére est connue sous le nom de prédiction par compensation
de mouvement. Le codage par prédiction est utilisé dans le codage DPCM (Differential Pulse
Code Modulation).
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1.3.3. Codage par transformation

Les méthodes de compression par transformation n’'agissent pas directement sur
I’image numeérique dans sa représentation canonique, mais dans le domaine de la transformée.
Cette transformation pouvant étre linéaire ou non. Il est bien connu qu’une transformation
permet de mettre en évidence certaines propriétés de I’image que la représentation originae
Ou canonique ne laisse pas apparditre.

En partant d’un ensemble de valeurs numériques corrélées d' une image, le but est
d obtenir un autre ensemble de valeurs le moins corrél ées possible dans I’ espace transformée.
En général, les schémas de codage par transformation subdivisent I'image de taille N x N en
sous images de taille plus petites avant de faire subir a ces sous images une transformation.

Nous privilégions les transformations unitaires et qui conservent |’énergie. La
transformation consiste en la décomposition de I'image dans une base adéquate de fonctions
tels que les coefficients de la transformation soient indépendants et qu’un nombre minimum
de ces coefficients contienne une proportion importante de I’ énergie de I'image. Ainsi, on
pourra mettre a zéro certains d’ entre eux sans nuire de maniere significative ni a la quantité
d énergie, ni al’ aspect visuel del’image reconstruite [16].

Une transformation adéquate pour la compression d'image devrait permettre la
décorréation des coefficients transformés, la conservation d’ énergie ou sa condensation dans
un nombre minimum de coefficients et enfin posséder un algorithme rapide. Les
transformations linéaires sont les plus utilisées car ayant des expressions anaytiques simples
et s implémentant assez vite. Pour satisfaire la contrainte de décorrélation, on utilise les bases
orthogonales et |es transformations utilisées en compression sont orthogonales. Autrement dit,
ce sont des opérations séparables, c'est-a-dire que I'opération en deux dimensions est
équivalente a deux opérations successives a une dimension, |’une horizontalement et I’ autre
verticalement. [15]

Il existe de trés nombreuses transformations orthogonales parmi elles, la transformée de

Karhunen-loeve, latransformée en sinus, cosinus...

1.3.3.1 Transformation de Karhunen-loeve (KLT)

La transformée continue de Karhunen-Loeve a été développée par Karhunen [65] et Loeve
[64], Cette transformée est une série d analyse spectrale pour la représentation d un signal
aléatoire donné [63], dont les fonctions de base orthogonales sont obtenues par les vecteurs
propres de la matrice d’auto-corréation correspondante. Cette transformée est optimale au
sens ou tous les coefficients obtenus sont décorrélés et que la quasi-totalité de I’ énergie est

conservée par un minimum de coefficients. Maheureusement les éléments de la
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transformation, notamment la matrice, dépendent de I’image dont il faut entre autre calculer la
moyenne et la covariance. Mais comme la transformée KLT ne possede pas d’agorithme
rapide, elle ne peut étre utilisée pour une application pratique. On préfere des transformations
qgui sont indépendantes des images et qui ont des algorithmes rapides, tels que les

transformations spectrales en ondel ettes.
1.3.3.2 Transformations spectrales ou sinusoidales

La transformation de Fourier et celles qui s en déduisent, telles la transformation en sinus, la
transformation en cosinus, sont tres utilisées en analyse et en filtrage du signal.

Ces transformations possedent des algorithmes rapides comme la FFT (Fast Fourier
Ttransform) et ses variantes. La variable de I’ espace transformé étant |a fréquence, une telle
décomposition permet de mieux observer la répartition fréquentielle de I'image. Etant donné
gue ce sont les premiers harmoniques qui contiennent la quasi-totalité de |’ énergie, il est donc
possible de mettre a zéro une proportion importante des coefficients et de coder |I'image a
moindre colt.Malgré la rapidité de la transformation de Fourier, elle décompose I'image en
une partie réelle et une partie imaginaire pouvant se convertir en module et argument ce qui
n'est pas facile a manipuler ou a interpréter. Les traitements de ces données peuvent s avérer
lourds, d’ou la préférence accordée a la transformation en cosinus qui bénéficie de toutes les
caractéristiques de la FFT. La transformée en cosinus discréte DCT (discret Cosine
Transform) a été choisie comme standard par JPEG (Joint Photographic Experts Group) pour
le codage d'images fixes et a fait I'’objet de beaucoup d'études et d applications de la
compression dans tous les domaines de |'imagerie, y compris le médical. Contrairement a la
transformation KLT, la matrice de transformation DCT est complétement indépendante de
I"image.

D’ autre part, cette norme (JPEG) présente un certain nombre d’ inconvénients :

- L’ efficacité de codage est limitée.

- Le codage par blocs de 8x8 pixels génére un effet de mosaique a bas débit tres génant
visuellement.

- Latransmission d’'images codées est tres peu robuste en environnement bruité.

- Les applications liées a I'image sont de plus en plus spécifiques et nécessitent de nouvelles

fonctionnalités non résol ues par JPEG.
1.3.3.3 Transformation en ondel ettes

L’introduction de la transformée en ondelettes (DWT) avait pour but de faire face aux
problémes de non stationnarité des signaux. Lorsqu’ on applique la DWT a une image, la

transformation est appliquée sur I’ensemble de I'image et non pas par partitionnement, en

14



Chapitrel : Etat de |’ art sur la compression d'images médicales

conséquence absence d’ effet de blocs lors de la reconstruction des données . Ceci permet une
répatition uniforme de I’ erreur de compression sur toute I’image. Donc, au lieu de représenter
un signal comme la somme pondérée de sinusoides comme ' est le cas de la transformée de
Fourier, nous avons la somme pondérée d’ ondes trand atées et dilatées dans le temps .

La transformation en ondelettes permet d obtenir une représentation temps-fréguence
[17],[18] ou temps échelle. Elle a des propriétés d’ adaptation ou de flexibilité tres attrayantes
notamment le choix des fonctions de bases des ondel ettes (orthogonal es ou non a support
compact ou infini, ect...) et des parametres de dilatation et trandation [19],[20]. Les
transformées en ondel ettes conservent |’ énergie du signal et possedent notamment des
algorithmes rapides [21], elles sont donc bien adaptées ala compression d’ image [19],[22].
L’intérét des ondel ettes par rapport aux sinus et aux cosinus se situe surtout a deux niveaux :

- Contrairement aux sinus et cosinus qui ne sont bien localisés qu’en fréguence, les
ondelettes le sont également en temps. Par conségquent tout changement de fréquence dans la
transformée en ondel ettes ne produira de changements que sur une certaine partie du domaine
temporel.

- Les ondelettes permettent de représenter de maniere compacte un grand nombre de
fonction : ains les fonctions formées de pics pres prononcés nécessitent beaucoup moins
d ondelettes que de sinus/cosinus pour étre repreésentées [16].

Les ondelettes sont utilisées dans les deux catégories de techniques de compression que sont

la compression sans perte et avec perte [23],[24].

|.4. METHODES DE CODAGE DES SOUS-BANDES

Le but des transformées présentées dans la section précédente est de décorreler les
données brutes de I'image représentées par ses pixels. Cette décorréation n'est cependant pas
parfaite et les coefficients obtenus apres transformée restent dépendants stati stiquement.

Ainsi, bien gu'une loi gaussienne généralisée puisse représenter avec fidélité la
statistique de premier ordre des sous-bandes, seuls les codeurs exploitant I'information
mutuelle résiduelle entre les coefficients ont permis dobtenir des performances bien
meilleures que les codeurs précédents. De plus, les transformées en ondelettes offrant
naturellement une représentation progressive de I'image, il est intéressant de conserver cette
propriété lors du codage des sous-bandes.

Ainsi, dans les codeurs emboités (embedded), la quantification et le codage sont
également réalises de maniere progressive, en commencant par coder partiellement les

coefficients de plus forte amplitude, puis en raffinant la quantification de ces derniers et en
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codant de nouveaux. Nous commencons par présenter les codeurs non progressifs, puis les

codeurs emboités, basés sur des structures d'arbres ou de blocs.

I.4.1. L’ algorithme de codage EQ

L'algorithme d'Estimation-Quantization (EQ) [25] consiste a modéliser les coefficients de
chague sous-bande par un mélange de gaussiennes généralisées, dont la variance est
conditionnée par un voisinage causal et le parametre de forme est fixe. L'expression de la
gaussienne genéralisée est donnée par laformule suivante :
P(X=x)= g™
(1/ /3)
Ou B est le paramétre de forme, et o est donné en fonction de lavariance o par

a’® :% . Cette loi se réduit a I'expression d'une laplacienne lorsque p =1 et d'une

gaussienne lorsque P = 2. Elle représente de maniére assez fidéle la distribution stationnaire
des coefficients pour un paramétre § autour de 0,6 — 0,7. Dans l'algorithme EQ, ce parametre
est estimé pour chague sous-bande a l'encodeur et transmis au décodeur. La variance est quant
a elle estimée localement par maximum de vraisemblance, en fonction de la vaeur de
coefficients précédemment quantifiés dans un voisinage causal du coefficient considéré.
Lorsque tous les coefficients voisins sont quantifiés a zéro, la variance du coefficient est
imprévisible et une valeur par défaut est utilisée. Cette variance par défaut est également
estimée al'encodage et transmise au décodeur.

Une fois les paramétres de la gaussienne généralisée estimés pour le coefficient courant,
celui-ci est quantifié pour le débit cible donné. Un quantificateur uniforme par zone morte est
sélectionné parmi un ensemble de quantificateurs prédéfinis indexés par la pente—t
correspondante sur la courbe débit-distorsion. Les probabilités des symboles quantifiés sont
également stockées dans cette table pour |'étape de codage entropique.

Ce codeur a l'avantage d'étre ssimple et de complexité trés réduite, offrant des performances
tres satisfaisantes. 1l a par contre I'inconvénient de ne pas permettre un décodage progressif

efficace de I'image, car chague coefficient est codé totalement avant de passer au suivant.

[.4.2. L’ algorithme de codage EZW

C’est le premier codeur en sous-bande par « zerotree » a avoir éé introduit par Shapiro [26].
L’idée c’est de trouver le meilleur ordre de transmission progressive des coefficients de
représentation en ondelettes sur |I'image codée tout en apportant d’ excellentes performances

débit/distorsion par rapport ala norme JPEG. Il procéde au regroupement des coefficients non
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significatifs sous forme d’ arbre de zéos (zerotree). La structure zerotree permet de détecter les
zones de I'image qui ne contiennent pas d’information significative et sont codées ensuite en
arbre. L’ algorithme EZW peut étre résumé en trois étapes, comme suit :

- La définition des cartes de signifiance indiquant les positions des coefficients significatifs
par rapport aun seuil donné.

- Une approximation successive, par passes, des coefficients significatifs, qui permet donc une
notion de progressivité du codage selon un critére d arrét de débit-distorsion.

- Un codeur arithmétique dynamique de la chaine de symboles.

L’ hypothése principale de ce codeur est lasuivante : si un coefficient d’ ondelette & un certaine
échelle est non signifiant pour un seuil T donné, alors tous les coefficients aux échelles plus

fines ayant la méme orientation ont une forte probabilité d étre non signifiants pour T (un
détail «d » est dit insignifiant pour un seuil T si T<[d|). Cette hypothése, si elle est vérifiée,
permet de coder I’ ensemble des coefficients d’un arbre (tel que représenté dans lafigure 1.4-b)

al’aide d'un seul symbole .L’arbre est alors dit arbre de zéros car tous ses coefficients sont
insignifiants par rapport au seuil T courant. Le codeur EZW opére un codage itératif en plans

de bits en utilisant des pas de quantification dyadiques de type Ti=Ti—2-1et en mettant a jour

des listes de signifiance et de raffinement. L’avantage de |’agorithme EZW est de faire la
transmission progressive d’'image puisque le décodeur peut s arréter au niveau de n’importe
guelle suite de bits. De surcroit nous aurons une meilleure image reconstruite avec cette suite
de bits tronquée. Cet algorithme présente en plus |’avantage de ne nécessiter ni phase

d’ apprentissage, ni dictionnaire, ni I’'information sur I'image source.
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Fig. 1.4 — Lesrelations entre |es coefficients d’ ondel ettes dans diff érents sous bandes
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1.4.3. L’algorithme de codage SPIHT : [28], [29], [30]

L'algorithme SPIHT (Set Partitioning In Hierarchica Trees) a été proposé par Said et
Pearlman en 1996 pour la compression avec [28] et sans perte [31]. || a é&é éendu
aux images 3D pour la vidéo [32] et pour la compression dimagesvolumiques[33]. La
modification majeure de SPIHT par rapport a EZW réside dans la mise a jour d’' une 3°"liste
permettant de créer des ensembles non signifiants de grande taille. Ces ensembles non
signifiants permettent de connaitre I’ état d’ une descendance méme si le coefficient n’est pas
la racine d'un zérotree. SPIHT effectue un partitionnement récursif de I'arbre de maniére a
déterminer la position des coefficients significatifs dans la descendance du coefficient
considéré. 1l repose sur les mémes concepts : codage progressif par plan de bits et utilisation

des dépendances hiérarchiques entre les coefficients des différents sous-bandes. Cependant,
un nouveau protocol e de dépendance entre les coefficients est défini.

Les coefficients de la sous-bande de plus basse fréquence (A3 en figure 1.4-b) sont
regroupés par quatre, et pour chague groupe, la descendance est comme suit :

Un des quatre coefficients (A3 en figure 1.4-b) n’admet pas des descendants, aors que les
trois autres (en gris en figure 1.4-b) ont quatre descendants chacun. Pour les autres sous-

bandes, comme dans |e cas de I’ EZW, chaque coefficient admet quatre descendants.

Trois ensembles de coordonnées sont utilisés pour présenter la nouvelle méthode de codage :
- D(i,j) : Ensemble de tous les descendants du pixel (i,)).
- O(i,)) : Ensemble de coordonnées des descendants directs du pixel (i,j).

- L(i,) : Ensemble défini comme étant D(i,j)-O(i,)).

Algorithme de SPIHT :

L’ algorithme est cependant plus sophistiqué : contrairement a |’ agorithme EZW qui n’ utilise
gu’ un seul ensemble décrivant la signifiance des coefficients, le SPIHT utilise troislistes , de
coefficients signifiants (LSP), de coefficients insignifiants (LIP) et d'ensembles insignifiants
(L1S). Les entrées de chacune des listes sont les coordonnées (i,j) dans la matrice image, qui
représentent des pixels individuels dans le cas des listes LIP et LSP et I’ensemble de
descendants D(i,j) ou L(i,j) danslecasdelaliste LIS.

Pour préciser larelation entre la comparaison des amplitudes a un seuil n et e message en bits

10, s max(iyj) ﬁ

p . . }22”
envoyé, on utiliselafonction : s,(r)= el

8]

0, sinon

Avec cij qui représente le coefficient de coordonnées (i, ) et Sa (I') indique lasignifiance de

I’ensemble de coordonnées I'.
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Méme principe que I'EZW, on utilise une passe pour la description des coefficients

significatifs et une passe de raffinement. L’ algorithme SPIHT se déroule comme suit [27] :

1. Initialisation :
Calcul du seuil : n=[|ogz(maX(i,,-)|Ci,;|)]

La liste des coefficients signifiants est initialement vide (LSP = @), tandis que la liste de
coefficients insignifiants contient les racines de chaque arbre (coefficients de la bande basse)

et laliste d'ensembles insignifiants.

LIP = Les coordonnées de tous les coefficients de la sous-bande de plus basse fréquence. Elle
contient les racines de chaque arbre (coefficients de la bande basse).LIS = Les coordonnées de
sous-bandes de plus basse fréquence admettant des descendants. Elle contient I'ensemble des

descendants de chaque arbre

2. Passe detest de signifiance : Cette partition initiale est segmentée récursivement au

moyen de deux regles. Si un ensemble de descendants d'un noeud est signifiant, il est séparé
en quatre coefficients fils directs de ce noeud, et I'ensemble des autres descendants.

a. Pour chague entrée (i, j) dans LIP faire:
v' Caculer S, (i)).
v S S (i,j) = 14dors, déplacer (i,j) vers LSP et envoyer le signe de cij.
b. Pour chaque entrée dan LIS faire:
b.1s I'entrée est detype A dors,
e Envoyer S, (D(i,))).
e S S, (D(i,))=14dors,
- Pour chaque (k,1) € O(i,j) faire :
» Envoyer S, (k).
» Si S (kl) =1 aors: gouter (k,I) a LSP et envoyer le
signedeck,l.
» Si S (kl)=0a4dors: gouter (k,I) alafindeLIP.
-Si L(i,j) = 9, dors déplacer (i,j) alafin de LIS comme une entrée de
type B, ensuite aler al’ éape b.2. Sinon retirer I’entrée (i,j) de LIS.
b.2 SiI'entrée est detype B aors,
e Envoyer S, (L(i,))).
e S S(L(i))=14dors:
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- Ajouter chaque (k,I) € O(i,)) a la fin de LIS comme entrée de type A.
- Retirer (i) deLIS.
3. Passe deraffinement :

Pour chagque entrée (i,j) dans laliste LIP, al’ exception de ceux trouvés par la derniére passe

de test de signifiance, envoyer le n'®™ bit le plus signifiant de | ¢ |-

Comme dans EZW, |a passe de raffinement consiste & coder progressivement les bits de poids
faibles des coefficients significatifs.

4, Réitération : Décrémenter n par 1 et passer al’ éape 2.

Un exemple d’ application de cet algorithme sur une matrice de test est présenté dans |’ annexe.

Successeurs de SPIHT [42] : SPIHT a connu un grand succes dans le domaine de la

recherche, notamment en imagerie médicale.il a été étendu :

e Pour la compression d’'images médicales volumiques [34] , et amélioré afin de faciliter
I’ accés aléatoire [35],

e Pour le codage de région d'intérét [36], [37].

e Pour latélémédecine afin de pouvoir transmettre des images a différentes résol utions [38]

e Pour lacompression d’ images médicales al’ aide d' un modéle psycho visuel humain [39]

e Et pour lacompression presque sans perte [40] ,[41].

I.5EVALUATION DE LA QUALITE DE COMPRESSION

Les techniques irréversibles de compression modifient I'image en y introduisant une
distorsion. Il faut donc évaluer le niveau de cette distorsion, qui permettra de controler la
qualité des images reconstruites, d'évaluer et comparer les différentes approches. Dans la

pratique, plusieurs techniques subjectives et objectives sont utilisées [43].

1.5.1 Techniques subjectives: Les mesures de la qualité subjective se fait par des tests
psychophysiques ou par des questionnaires avec notations réalisés par des professionnels de la
radiologie .Dans ce cas, on demande a un ensemble de radiologues de noter la qualité des
images comprimées (généralement sur une échelle de 1 a 5) selon que celles-ci leur
permettent ou non d’ effectuer un diagnostic (ou une mesure particuliére d’ organe).

Les outils classiques d’anayse statistique (au minimum moyenne, écart-type) permettent
ensuite d’interpréter les résultats et d' évaluer I'impact de la compression. Ces approches sont
totalement ouvertes et ne reposent sur aucun standard (au contraire de |’ approche suivante).

Par ailleurs, contrairement aux images naturelles [44] ou a la vidéo [45], trés peu d études
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[46] ont éé réalisées a notre connaissance pour proposer d autres criteres objectifs
d’ évaluation de la qualité spécifiques al’imagerie médicale. Cela demeure un probléme tres

ouvert qui ne sera pas abordé dans cette thése

|.5.2 Techniques objectives:

Les mesures objectives sont basées sur des critéres mathématiques pour évaluer la qualité des
images. Les critéres de qualité utilisés pour mesurer les performances des instruments
optiques sont, par exemple, le rapport signa/bruit (SNR), I’erreur quadratique moyenne
(MSE).

1.5.2.1Taux de compression

Letaux de compression est défini comme |e rapport entre le nombre total de bits
nécessaires pour représenter I’ information originale et le nombre total de bits du fichier
binaire a stocker qui résulte de la méthode de compression :

RC(%) = nomb_re de bI-tS codes_ . <100 |4
nombre de bits del'image originale

Dans la pratique, on utilise plutét le débit pour mesurer le pouvoir de compactage d’ une
méthode. Le débit est exprimé en bits par pixel :

nombre de bits codés
taille del'image originale (nombre de pixels)

RC(bpp) =

1.5.2.2. Distorsion
L’information perdue entre le signal original et le signal décodé en fin de chaine, S appelle
distorsion. La mesure de distorsion la plus couramment utilisée est I'Erreur Quadratique
Moyenne (EQM). Ce critére se calcule comme la moyenne des carrées des écarts entre les
pixels de I'image reconstruite et les pixels correspondants de I’'image originale.
A) Erreur Quadratique Moyenne: La grande valeur de MSE signifie que I'image est de
mauvaise qualité. Le MSE est défini comme suit:

, 1 e Y
MSE = N ;l JZl(l(l,J) |(I,j)) 1.6

Avec | (i, j) : représente I'image originale, 1°(i, j) : représente |I'image dégradée . M et N sont
le nombre de lignes et de colonnes.

B) Rapport signal sur bruit créte (PSNR)

Lafaible valeur du PSNR signifie que I'image est de mauvaise qualité. Le PSNR est défini

comme suit;
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: . 2
PSNR = 10 log . (dynamlqueMSéIe |'image j |7

Généralement une image est codée sur 8 hits. Elle est représentée par 256 niveaux de gris qui

varient entre 0 et 255, |’ é&tendu ou la dynamique de I’image est alors 255.

e LePSNR d'uneimage couleur RGB est défini par |’ équation:

2
PSNR =10 log ,, ( 255 " x 3 j 1.8

MSE + MSE + MSE

C) L’indicedela Smilarité Sructurelle (SSM)

La mesure du PSNR donne une valeur numérique concernant la dégradation, mais il ne
renseigne pas sur le type de cette dégradation. De plus, comme cela est souvent noté dans
[47],[48], il ne représente pas parfaitement la qualité percue par |es observateurs humains.
Pour les applications d’'imagerie médicale dans lesquelles les images dégradées doivent
finalement étre examinées par des experts, I'évaluation classique reste insuffisante. C'est pour
cette raison que des approches objectives sont nécessaires pour I'évaluation de la qualité de
I'image médicale. Nous évaluons aors un nouveau paradigme pour |’ estimation de la qualité
des images médicales, précisement les images compressées par la transformeée en ondel ettes;
basé sur I'hypothése que le systeme visuel humain (HVS) est trés adapté pour extraire les
informations structurelles.

La similarité compare la luminance, e contraste et structure entre chague couple de vecteurs,
d'ou I'indice de similarité structurelle (SSM) entre deux signaux x et y est donné par

I'expression suivante [49],[50]:

SSM (%, y)=1(x, y).c(X, ¥).s(X, y) 1.9
La comparaison de laluminosité est déterminée par I'expression suivante:
2 C
l(X,y) = CH Myt
/ux+luy + C:l

N
Ou l'intensité moyenne de signal x est donnée par: i, = lil Z X
i=1

C, = (k,L)* Laconstante Ki<< 1et L indique laligne dynamique de la valeur des pixels (255

pour une image en niveaux de gris codé sur 8 hits).

- Lafonction de comparaison de contraste prend laforme suivante:
2 . : _
c(X, y) ZZLSYC Avec: g =.lu (x*)—u’ :I’écart-type du signa origina x.

o, +o,+C,

X
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Cz2=(K.L),, laconstante K,<<1

- Lafonction de comparaison de structure est donnée par |’ expression suivante:

_ cov(x,y)+C, or CoV(X, y) = My — ,uxyy,Ca = &
2

o,0,+C; c,0,+C;

Oy +Cs

s(x,y) =
Alors, I'expression de I'indice de similarité structurelle devient:

(Z:UXIuy + Cl)(zaxy + C2)

SSM (X, y)=
O =2+ w24 C)(o70 +Cy)

Finalement la mesure de qualité peut fournir une carte spatiale de la qualité de I'image locale,
qui fournit plus d'informations sur la dégradation de qualité de I'image, ce qui est utile dans
les applications de I'imagerie médicale.

Pour |’ application, on exige une seule mesure totale de la qualité de toute I'image qui est

donnée par laformule suivante:
A 1M A
MSSIM (I,I):MZSSM (.,1)
i=1

Ou | et I” sont respectivement les images de référence et dégradée, | i et 1”i sont les contenus
desimages alai=fenétrelocale.

M : le nombre total de fenétreslocales dans|’image.

Les vaeurs de 'MSIM exposent une meilleure consistance avec |’ apparence visuelle
qualitative.

1.5.2.3 Tempsdecalcul

La contrainte du temps est un facteur essentiel dans I’ évaluation des performances de toute
méthode de compression, elle revient a calculer le temps pris par la compression et la
décompression des images. Cette contrainte est plus au moins imposée selon |’ application
visée par la compression (transmission ou archivage). En effet, il serait dommage, dans une
application de transmission, que le temps gagné par une réduction de la taille des données a
transmettre soit inférieur au temps passé a la compression décompression [68]. Cette qualité

sera cependant moins cruciale dans des applications visant |’ archivage de données.

|.6. Etat del’art sur la compression d’images médicales :

En préambule, il est important de souligner que la comparaison des performances fournies par
toutes les méthodes de compression n’est pas une tache facile. En effet, contrairement a la
compression d’'images naturelles, il n’existe pas de bases de données dites de référence pour
tester les méthodes. Ainsi, les chercheurs utilisent leurs propres images médicales pour
évaluer leurs algorithmes. Or un résultat valable pour une modalité et un organe ne I’ est pas

nécessairement pour une autre modalité ou un autre organe. Cette partie essaie cependant de
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résumer les principaux résultats en compression sans et avec perte qui ont été publiés a ce
jour.

|.6.1 Compression sans perte:

De nombreuses études [51], [52], [53], [54] ont testé les méhodes de référence 2D
(CALIC) et les standards de compression actuels (JPEG sans perte, JPEG - LS, JPEG 2000,
PNG ...) Kivijarvi et a dans [53] examinent la compression sans perte sur 3147 images de
différentes modalités (scanner, IRM, échographie, PET, SPECT). CALIC [55], [56] qui est
un codeur prédictif basé sur contexte donne les meilleurs performances en un temps
raisonnable (TC = 2,98 : 1 en moyenne) aors que JPEG-LS [57] est presque aussi efficace
(TC =2,81:1enmoyenne) et beaucoup plus rapide (4 fois plus rapide). PNG et JPEG sans

perte apparaissent en retrait.

Clunie dans [51] teste les mémes méthodes en évaluant en plus le standard JPEG2000
[58]. Sur 3679 images de différentes modaités et parties anatomiques, il arive a la
conclusion que CALIC est |égérement supérieur (TC = 3,91 : 1 en moyenne) a JPEG LS et
JPEG2000 (TC = 3,81 en moyenne pour les 2). JPEG-LS est cependant plus simple a
implanter, consomme moins de mémoire et est plus rapide que JPEG 2000 et CALIC. JPEG
2000 possede lui le plus de fonctionnalités pour I'imagerie médicale. Les autres agorithmes
testés (LZW, Huffman adaptatif, JPEG sans perte, PNG, Unix compress) présentent de

mauvai ses performances.

En résumé, I’ensemble des études 2D confirme que JPEG LS, JPEG 2000 et CALIC
constituent I'état de I'art pour les algorithmes 2D de compression sans perte d’images
meédicales. Cependant, remarquons que ces taux de compression restent limités. L’ensemble
de ces techniques correspond aux méthodes présentées dans le paragraphe précédent. Tous ces

méthodes sont basées sur une transformée en ondel ettes 2D.

Néanmoins, I’ utilisation des méthodes 2D ne permet pas d’ atteindre de tres forts taux
de compression lorsqu’il Sagit de compression sans perte. La compression avec pertes

malitrisées peut donc étre une réponse a cette limitation.

1.6.2 Compression avec perte

La compression avec pertes est plus que jamais a I’ ordre du jour en imagerie médicale, et ce
pour les raisons suivantes. Tout d’abord, les études bien que peu nombreuses ont montrées
[2], [3] que les images médicales possédaient des tolérances a la compression avec perte. On
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définit cette tolérance comme le maximum de taux de compression pour lequel I'image
compressée est jugée acceptable, tant pour I’ interprétation humaine que pour celle assistée par
ordinateur (CAD). Ainsi par exemple, les radiographies de poitrine digitalisées sont trés
tolérantes a la compression [2] (au moins 40 : 1 pour une compression avec la méhode
SPIHT 2D [28] par exemple). Lesfilmsd os digitalisés sont moyennement tolérants (entre 20
: 1et40: 1). Lesimages de scanner, IRM et d’ échographie sont plus faiblement tolérantes (de
10: 1 a20: 1).Les études sur les scanners ont indiqué que la précision du diagnostic était
préservée jusgu’ a un taux de compression de 10 : 1 alafois pour le thorax [59] et le foie [60],
et jusqgu'a 20 : 1 pour le colon [61]. Enfin, citons une éude trés récente sur I'impact de la
compression avec pertes (par SPIHT et JPEG2000) des mammographies. Cing radiologues
expérimentés ont localisé et noté les agglutinements de micro calcifications et |es masses dans
120 mammographies [62]. Il en ressort que la précision des données mesurées est préservee

jusqu’ a des taux de compression de 80 : 1.

Notons que toutes ces études ont éé effectuées sur des méthodes 2D.
Malheureusement, aucune étude n’a encore déterminé un taux de compression référence
unique pour un type d'images (une modalité et un organe) et une méthode de compression.
Cependant, nous pouvons dga constater les gains en taux de compression offerts par rapport a
ceux de la compression sans perte. Comparer les algorithmes de compression avec pertes en
imagerie médicale est un probleme trés complexe. Dans I’ introduction, nous avons évoqué les
difficultés pour évauer les pertes, la qualité de I'image reconstruite, la précision du
diagnostic. Dans le méme temps, nous avons décrit brievement un certain nombre d’ outils

statistiques et subjectifs permettant d’ évaluer les performances des méthodes.

Maheureusement, la quas totalité des publications actuelles de référence en
compression d’ images médicales n’ utilisent pas ces techniques car elles sont souvent tres
colteuses en temps et en moyens humains. De plus, il N’y a a notre connaissance presque
aucun travail récent ou I’évaluation subjective de la qualité des images compressees a été

réalisée par des professionnels de laradiologie.

.7 CONCLUSION

Nous avons abordé dans ce chapitre un état de I’ art sur les différentes techniques de
compression d’ images medicales. On distingue deux catégories des méthodes de compression,
les agorithmes qui conservent I'information (compression sans perte), et ceux qui en

éliminent (compression avec perte sans dégradation dans |’ image reconstruite). Afin d’ évaluer
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la quaité d'une méthode de compression pour I'image médicale plusieurs paramétres
classiques ou basés sur e systéme visuel humain ont été présentés.

Dans cette these, nous nous intéressons a la compression avec perte d information
basée sur la transformée en ondel ettes de nouvelle génération qui sera étudiée dans le chapitre

I1, et ala compression hybride par la DWT et la transformée en cosinus et ou la transformée

de Walsh qui sera présentée dans le chapitre I11.
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Chapitrell : Transformée en Ondel ettes de seconde génération

Chapitre ||

Transformée en Ondelettes de seconde génération

I 1 INTRODUCTION::

La représentation efficace de I'information visuelle est au ceeur de nombreux
problémes en traitement d’images incluant la compression, le filtrage, et I’extraction de
primitives pertinentes. Par représentation efficace on entend la description compacte et
précise, par un nombre restreint d’ échantillons, de I'information significative contenue dans
une image [69]. En effet, une transformée efficace peut capturer I'essence d’'un signal donné
par un nombre minimal de fonctions de base. En pratique, cette description doit étre générée
par des transformations structurelles et des agorithmes rapides [70]. La transformée en
ondelettes [71], récemment intégrée dans le standard de codage d'images JPEG2000,
constitue un exemple typique pour ces représentations. Leur application al’imagerie médicale
date de 1992 .Depuis leur introduction il y a deux décennies, les ondelettes ont fait I’ objet de
beaucoup d' attention dont elles y ont démontré leur force dans des domaines aussi diversifiés
gue le débruitage, la compression, le codage, |I'imagerie médicale ou satellitaire...

Récemment, il est apparu évident gque les transformations usuelles de type séparable, telles
gue la transformée en ondelettes, semblent former une catégorie restreinte et limitée des
possibilités de représentations des images et de signaux multidimensionnels. Cette limitation
est due en premier lieu au fait que de telles représentations ne prennent pas en compte la
régularité des structures géométriques d’ une image. Comprendre comment représenter les
structures géomeétriques complexes est devenu donc un enjeu important pour améliorer |’ état
del’art du traitement d’ images. Le besoin de disposer d’ outils permettant I’ identification de la
structure géométrique d’'une image se fait ainsi sentir. Par ailleurs, les communautés de
chercheurs en traitement d’images et en vision par ordinateur ont plutét tendance a privilégier
les représentations d’'images exhibant une sensibilité directionnelle au spectre fréquentiel.
Cette caractéristique tant désirée trouve sa justification dans les aspects orientationnels du
systeme de perception visuelle humain.

Basés sur cette observation, des travaux récents montrent qu'il est possible de définir des
cadres théoriques de représentations multi-échelles plus vastes donnant naissance a de
nouvelles transformeées directionnelles dites ondel ettes de secondes générations plus adaptées

alastructures géométrigues de I’'image.
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Dans ce Chapitre, nous alons faire un tour d horizon des nouvelles transformées congues
récemment pour pallier aux problémes induits par la transformée en ondelettes et les autres
transformées de type séparable. Ce tour d’horizon est loin d'étre exhaustif. Nous mettrons
I” accent en effet sur les approches les plus proéminentes en les situant les unes par rapport aux
autres et en présentant leurs principaux avantages et inconvénients dans le domaine de la
compression d’'image. Il existe cependant d’ autres transformations capables de fournir des
décompositions multi-résolution mieux adaptées a la représentation des images. Ce chapitre
présente et permet d évaluer les performances en compression d’ images médicales de deux
nouvelles transformées telles que :

e La structure lifting, qui permet d’étendre la théorie des ondelettes dans un cadre non-
linéaire et autorise simplement la construction de transformées non-linéaires et
inversibles.

e les ondelettes non séparable basées sur |'échantillonnage en quinconce qui sont

convenables pour analyser I’intégralité de I’image

1.2 Transformée en ondelettes continue CWT [72]:

Cette transformation consiste a des trandations et des dilatations d’ une seule fonction

fixée, I’ondelettey €L° (R). Dans la transformée en ondelette continue, les paramétres de

trandation et de dilatation varient continiment. Cela signifie que nous utilisons les fonctions :

1 —b
"’ab(x):a"’(xaj Avec aeR-{0},beR 1.1

Ces fonctions sont mises & I'échelle de telle sorte que leur norme dans L* (R)soit
indépendante de a. LaCWT d'unefonction f € L? (R) est défini par
W(a,b)=< f,p,, > 1.2

En utilisant I’ identité de Parseval, on peut aussi |’ écrire sous forme::
1

W(a,b)=—<F,¥,, >

( )ﬂ b 113
1 —iol

OU lPayb(a)):ae b‘P(aa)) ”4

On notera que la CWT convertit une fonction a une variable en une fonction a deux
variables. La représentation d’une fonction par sa CWT est redondante et la transformée

inverse n'est donc pas toujours unique. De plus, toutes les fonctions W(a, b) ne sont pas

forcément laCWT delafonctionf. Si I’ondelette ¥ satisfait la condition d’ admissibilité
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‘g’(w{

+00
C"’:_[o ‘W‘ do <o 1.5

Alors, latransformée d’' ondel ette continue W(a, b) admet un inverse

f(x)= Cl TTW(a, b)y & (X) daadb 1.6

W —oo—o0

D’ aprés la condition d’ admissibilité, nous observons que (o)- o€t par conséquent, ¥ doit
osciller. Cette transformée est souvent représentée par uneimage 2D (en couleurs ou en niveaux

de gris) correspondant en module et phase de la transforméeW (a.b) . L’ avantage de cette
caractérisation par rapport alatransformée de Fourier est qu’ elle ne donne pas seulement une

information sur e type de singularité mais aussi salocalisation dans le temps.

II.3 Transformée en ondelettes discrete DWT [72], [73]:

La transformée en ondelette continue est tres redondante. 1l suffit en pratique de
quel ques coefficients pour couvrir entiérement le plan temps échelle. Les parametres @et b
sont fondamentalement continus. Leur discrétisation ne seffectue pas selon un critére bien
défini. Quant a la transformée en ondelettes discréte le concept est différent. En effet,
numériguement nous devons savoir comment discrétiser cette transformée de telle maniere a
conserver les propriétés intéressantes. Nous donnons donc que les paramétres de dilatation @

et de trandation b puissent étre discrétisés sans perte dinformation. Nous pouvons donc
formuler le probléme de I'existence d'une famille ‘)ll//am,bn } dénombrable, formant une base de

L2 et permettant une reconstruction exacte du signal en question. Cette famille redondante
d'ondel ettes discretes, a été introduite dans le cadre des frames ou structures obliques par Ingrid
Daubechies [74]. La redondance d'informations contenues dans cette transformeée peut étre
généralement intéressante dans le cadre de I'analyse des signaux. En effet, elle est intéressante
dans la mesure ou les conditions que doivent vérifier les ondelettes ne sont pas trop
contraignantes [75]. La reconstruction numérique du signal est stable. D'autre part, avec
I'introduction des bases orthonormées d'ondelettes [76], |a théorie des ondelettes a pris un
tournant décisif dans le sens ou cette notion de base orthonormeée constitue un outil clef en
traitement du signal ; elle a des contraintes de rapidité nécessitant le minimum de données

possible [73]. Danslacadre de lathéorie des frames, 1. Débauchies a proposé une discrétisation

des facteurs d'échelle @ et de trandation P telle que:

am=ag ,MeZe 8p>1 1.7
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Alorslafamille d'ondelettes est de laforme:

W mn(X) = 3 2y (35X~ ) 11.9

Unetelle discrétisation permet alafamille, & chaque échelle@m, de couvrir tout |e support de

signal sans trop de redondance, chague ondelette étant essentiellement concentrée sur

I’intervalle[a(r)n nby, ag’ (n+1)b0[, Par contre la transformée ne sera plus invariante en

trandation comme la transformée continue, raison de la dépendance des parameétres. Pour

exprimer les coefficients de latransformée en ondel ette discréte, nous les notons par d "

A7 = (W - f>:a02j17(a0mx—nbo)f(x) dx 11.10

Nous montrons dans la littérature spécialisée [77] que s la famille {Wm,mm,n € Z} est une

frame, aors nous aurons::

byLog(a,) , T|‘P(‘°)|2 dor < 2L09(3) 1111
A A B |

Ou A et B sont deux constantes positives d'une frame donnée.

Cette expression nous montre simplement que la condition d'admissibilité est veérifiée et

I'ondelette ¥ mn est analysante. Dans ce cas, la construction des algorithmes numériquement

stable pour reconstruire le signal a partir des ses coefficients ondel ettes d N est possible:

f(X)=ﬁ§<wm,n,f(X)>wm,n+R .12

B
Avec: |R|< O(Z - 1}” f(x), il exprime un terme d'erreur.

Si la base est orthonormée alors le terme R sera nul. Cependant, il est préférable de

réduire au maximum la redondance de cette représentation. Dans ce cas, on choisit des valeurs

dedo = 2,bo =1 gyadique) POur lesquelles les ondelettes Y., constituent une base

orthonormée. Nous concluons que l'orthonormalité est une condition nécessaire pour le
passage de la transformée en ondé ettes continue vers la transformée en ondelettes discréte.
[78]. Aprés ces quelques définitions sur la théorie des ondel ettes, nous allons maintenant nous
intéresser a I’analyse multirésolution (AMR), qui permet de réaliser de maniere concréte la

décomposition du signal.

30



Chapitrell : Transformée en Ondel ettes de seconde génération

1.4 ANALYSE MULTIRESOLUTION :

L'analyse multi résolution (AMR) est un formalisme mathématique qui permet de
construire aisement des bases orthonormées d’ ondelettes. Le principe consiste a décomposer
le signal a analyser en une suite de coefficients d approximation et de détails, chaque suite
d approximation se décomposant & nouveau en approximation et détail. A chaque niveau de
cette décomposition, les coefficients de détails correspondent aux coefficients en ondelettes
du signal aune échelle donnée. [72], [79], [77]

On appelle I'analyse multi résolution toute suite (Vi)icz décroissante de sous espace
emboités: Vi © Vo<V - de L*(R) qui vérifie les propriétés suivantes :

i) I'intersection des V; est nulle soit 7.V, ={¢}

ii) I’'union des V; est dense dans L” (R)soit U7 V; = L*(R)

iii) f(x) est dans V) s seulement si sa version contracte par un facteur 2 est dansVj-1,

cetadre: f(X)eV, o f(2)eV, , = f(2'x)eV,

iv) S T(X) et dansV; , sestranglates‘entiéres’ sont dansV;, f(X)eV, = f(x-k)eV,

V) Il existe une fonction #(X) deVo, telle que la famille {(x—k);keZ} est une base

orthonormée deVo.
Les espaces V; constituent des espaces d’ approximation. La projection o une fonction f(x) de
L® (R) Sur ce sous espace constitue une approximation de f(x) al’échelle2’ .

La condition (iii) assure que toute fonction de LZ(R) peut étre approchée dans cette

analyse. La derniére condition implique gu’ une base orthonormée de V; peut se déduire de la

base Vo a partir d’une seule fonction ¢(x) appelée fonction d échelle, en construisant la
formule: ¢, (x)=2712¢(27 1 x—k), ke Z 11.13
Ceci implique encore que : ¢« (t)= Z_j/2¢(2_jt—k), jkeZ 11.14
Est une base orthonormée deV;V, =L*(R). on adopte la convention d'indexation de
Danbechies [76] pour 'AMR: Vi— L*(R) quei = —*. Dans cette convention, le signal

échantillonné appartient a Vo et I’ échelle de I’ ondelette croit avec j. quand on passe de V; a
V3+1, On dilate I’ ondel ette par un facteur de deux et on divise sa bande fréquentielle par deux.

Les coefficients d’ approximation au niveau de résolution j sont obtenus par projection du

signal sur les ééments de la famille Wi Ikezf
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A= j:f (X, (X)dx 11.15

La différence dinformation entre deux résolutions successives conduit a introduire les
coefficients de détail de sorte que les coefficients d approximation a une résolution donnée se

retrouvent a partir ceux d approximation et de détail ala résolution suivante.

Si I'on attribue aux détails un espace d’ existence'V; , on aura & un niveau de résolution j :
Via=V; 8 W, 11.16

Ce qui signifie que W, est le complémentaire orthogonal de V; dansV;-1. Par construction, les

W, sont orthogonaux entre eux et leur somme directe couvre L*(R)

*(R)= & W, 1117

j=—

Defacon similaireauxV;, les W, vérifient un certain nombre de conditions::
) AW =19
i) VW =L(R)

iii) f(x)er o f(2x) eW,,

iv) f(x)er = f(x—k)eVj ,VkezZ

Le probléme suivant est celui de savoir si I’ on dispose d’ une base orthonormée dans les W, de
sorte qu' une collection : {W;,k(x) =212y (271 x~k); (j,k) € 27} 11.18
constitue une base orthonormeée de LZ(R). Pour cela, il suffit d’ avoir une fonction V/(X) de Wo

telle que la famille {W(X— k),k € Z}soit une base orthonormée deWo. Cette fonction sera
donc appelée ondelette. Nous avons donc maintenant deux fonctions : une fonction d’ échelle
et une fonction d’ ondelette. Des propriétés intéressantes propres a ces deux fonctions rendent
leur utilisation aisée.

A)- Fonction d'échelle: La fonction ¢(x)est appelée fonction d échelle. L’analyse multi
résolution lui confirme des propriétés intéressantes. Puisque V, = V_, alors n'importe quelle
fonction dans V, peut s écrire comme combinaison linéaire des fonctions deV , .

On considére donc ¢(x) dans Voet ¢(2x-k) Vk € Z dansV_,, reliées selon ;

¢(X)=«E§ h, ¢(2x—n) 11.19

Les N, sont les coordonnées de ¢ (x) dans labase W2 ¢(2x—k),k € Z |,
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Pour une base orthonormée |es coordonnées vérifient :

h, =~/2 [$(x)p(2x - n)dx 11.20
et > hi=1 .21
Latransformeée de Fourier del’ équation (11.19) conduit :
o@)=V2Y hn;db(‘;)e””" 11.22
’\/E —2nivn 1 1 Ari 1
OnposeH (v)= 72 h,e , Qui est une fonction complexe périodique
1% 1%

o(v)= H(ZJG{ZJ 11.23

La condition d'orthogonalité sur la base o0 (x )}ne = setraduit pour la séquence (hn) par la

. z NN on = 5n,o
condition: kez [1.24

Et la condition de Mallat Meyer [80] suivante: Hw) +Hw+ ) =2 11.25

B)- Fonction d’ Ondelette : On peut de laméme fagon que la fonction d’ échelle caractériser

I'ondelette ¥(X) qui est dans W, = V_; en introduisant le filtre discret g(n) tels que:

v (x)=+23 g,¢(2x-n) 11.26
En produisant de méme que lafonction d’ échelle, on écrit :
W)= G(‘;jcb(‘;j 11.27
Avec: G(v)= \252 g,e "

Les conditions d'orthogonalité sur h (équation (11.24)) et sur les espaces V; et W; permettent

de mettre en évidence la relation entre les deux ségquences (hn) et (gn) [81].

g9,=(-1)"h_.,, 11.28

Ce qui signifie qu’on peut retrouver les coefficients du filtre passe — haut par les coefficients
du filtre passe - bas.

I1.5. Transformée en ondelettes unidimensionnellerapide :

Les ondelettes sont des fonctions de bases qui représentent un signal donné sur
plusieurs niveaux de résolution de détails. La transformée en ondelettes rapide combine les
concepts d'analyse multi résolution et des ondelettes. La transformée en ondelettes rapide est

mise en ceuvre a l'aide d'un banc de filtres, qui est composé dun filtre passe-bas pour
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I'approximation basse résolution et d'un filtre passe-haut retournant les coefficients
d'ondel ettes. Lefiltrage est suivi d'un sous-échantillonnage de facteur 2.

La transformée en ondelettes peut sétendre sur plusieurs niveaux de résolution en itérant
I'application de la transformeée aux approximations successives. Ainsi, elle permet d'obtenir
une approximation alarésolution 2%, en partant d'un signal de résolution 27 avec j < k.

Il en résulte une approximation a la résolution 2 et des ensembles de coefficient d’ ondelette
aux diverses échelles. Les coefficients d'ondel ettes sont ala fois nécessaires et suffisants pour

reconstruire le signal de départ a partir de I'approximation basse résolution.
11.5.1. Banc defiltres orthogonaux :

L'analyse multi résolution orthogonale est associée a un banc de filtres orthogonaux (h, Q)

correspondant aux sequences :

h, - <z“2¢[;),¢(t - n)> N gn=(—1)"h—n+1:<2'”2‘/’(t2}¢(t‘”)> 11,29

L’ équation (11.24) se développe ena (v )= » (0)[] . H (2mv ). Il faut que ©(0) soit non nul

pour éviter d'avoir ®(0)=0,vv . Pour v=0, on a® (©)=H (0)-® () Ce qui implique que

1 . :
H(0)=1et queH (2) = 0. Ces conditions donnent un comportement passe-bas au filtre H.

De la méme fagon, on peut montrer que G a comportement d'un filtre passe-haut qui
est I'image miroir du filtre passe-bas. H et G sont appelés les filtres miroir en quadrature
(FMQ), ils sont présentés sous la figure ci-dessous (Figure .11.2).

En résumé, le filtre correspondant a la fonction d’ échelle est de type passe-bas, il donne donc
une version grossiére ou approximative du signal. Le deuxieme ; correspondant a I’ ondel ette

mere, son réle est de donner les composantes les plus fines ou ce qu’ on appelle les détails.
[1.5.2. Transformée en ondelette rapide :

Mallat [82] amis au point une transformée en ondelettes pyramidale a l'aide d'un banc
de filtres numériques. Pour représenter le signal f de L%(R) sur plusieurs niveaux de
résolution, nous supposons gue S[n] représente la projection de f sur I’espace Vj et d dj[n]

représente la projection de f sur I'espace complémentaire de Vj :

Sj(n):<f'¢j,n>6tdj(n):<f7l//j,n> 11.30
La transformée en ondelettes rapide, appliquée a un signal de résolution 27** retourne deux

signaux de résolution 27, I'un décrivant une approximation du signal 2 fois plus grossiére et
I'autre les coefficients d'ondel ettes :
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5,(0)= 3 h, 5, 4(p)=5,,* h(- 2n) 1131
p:—oo
dj(n): zgp—ZnSj—l(p):Sj{L* g(_ 2”) 11.32

nN=—o0

Comme pour latransformée directe par les équations (1. 31) et (11.32),il est possible de

montrer larelation suivante, utile pour lareconstruction de signal original :

Sj—l(n): z hn—Zij(p)+ z gn—Zpdj(p) ”33
p=— p=-x

Notons que les filtres h et g sont utilisés a la fois pour la décomposition en ondelettes et la
reconstruction. La reconstruction exacte est assurée pour un banc de filtres obtenu a partir
d'une analyse multirésolution orthogonale. Une condition suffisante pour générer une analyse
multirésolution orthogonale est que le filtre h vérifie la condition de I’ éguation (I1. 25).

La construction d'un filtre g tel que le couple (h, g) définit un banc de filtres
orthogonaux, impose la condition (11.27) sur g. La base d'ondel ettes orthonormeées associée est
alors définie a l'aide des équations (11.26) et (11.29). Rappelons gu'une transformée en
ondelettes rapide réalise la convolution d'un signal so avec un filtre passe-bas h et un filtre
passe-haut g, un changement de résolution est réalisé au cours du filtrage. Les deux signaux
de sortie sont ensuite sous-échantillonnés par un facteur 2. Pour descendre en résolution, le
filtrage est appliqué a nouveau sur les sorties successives § jusqu'a atteindre la résolution
souhaitée. Les séquences des filtres (h, g) peuvent aors sidentifié respectivement aux
réponses impulsionnelles d’un filtre passe bas et d un filtre passe haut d’ un banc de filtre a

reconstruction parfaite.

15
S ~
I "(:} = "( i) = h
Signal basse
S, fréquence S
1 J1
Signal I N Signal
original 8 4—@—> a i 4»@—- 8§ reconstruit
Signal haute 0 ) . M .
fréquence o 0.1 0.2 0.2 04 0.5
Transformée directe Transformée inverse fréquence réduite v
Fig. 11.1 .Ia transformée en ondel ette par banc defiltre en Fig.I1.2: Filtres miroirs en quadrature

OMF d’ Analyse -Synthése

11.5.3. Propriétés Fondamentales d’une Ondelette [77], [72], [80] :

De nombreux critéres peuvent intervenir dans le choix d'une ondelette, tels que

I’ orthogonalité, son support et I'oscillation. Cependant en ce qui concerne la propriété
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d’ orthogonalité, celle-ci est implicite puisque la projection du signal discret de I’image pour
obtenir les signaux des détails ne s est fait que sur des bases d’ ondel ettes orthogonal es.

Nous allons en particulier nous intéresser aux trois criteres les plus significatifs dans le
choix d’une ondelette : support compact, oscillation et régularité.

- Support compact : Une fonction d échelle est une ondelette a support compact qui
permet d’ avoir des filtres H et G qui sont a réponse impulsionnelle finie. Nous aurons
donc des sommes finies au niveau de I'implémentation avec I’ agorithme pyramida de
calcul rapide de latransformée en ondel ettes.

- Ogcillation : Ce critére est lié au nombre de moments nul de I’ondelette, en effet le
nombre de moments nul conditionne le degré d’ oscillation de I’ ondelette. Plus le nombre
de moments nul est grand, plus on peut mettre de coefficients a zéro sans nuire ala qualité
de I'image reconstruite. Cependant il faut faire attention a la taille des filtres choisis, en
effet celle-ci est proportionnelle au nombre nul de I’ ondel ette et |a complexité en temps de

calcul de |’ algorithme augmente avec lataille desfiltres.

- Régularité: Une ondelette est dite réguliere d'ordre n s €elle est n fois continment
dérivable, i.e. elle appartient a la classe C". Par ailleurs, la transformée de Fourier d’une

fonction sommable est continue et tend vers 0 a I’infini donc présente un comportement

au moins en L & I'infini. Or la dérivation temporelle d’ordre n revient a multiplier la

v

transformée de Fourier du facteurv " . Ceci impose donc une décroissanceen 1 dela
14

transformée de Fourier si |I’on veut que la dérivée éniéme de I’ ondel ette soit sommable. |l
en résulte que plus une ondelette est réguliére, plus son spectre décroit rapidement a
I"infini. Par conséquent, si I'on prend le cas inverse d' une ondelette peu réguliere, la
décroissance spectrale sera lente, introduisant des fréquences élevées dans le signal ce qui

est cohérent avec une certaineirréguliére.

En revanche, ce critére est trés important dans la phase de syntheése/ reconstruction car un
manque de régularité de I’ ondel ette fait apparaitre des effets de blocs. A |’ opposé un degré de
régularité élevé aboutit a des effets de bord suivi d’un lissage trop important.

Il faut remarquer que I'aspect phase linéaire des filtres caractérisé par la symétrie des
coefficients est important en traitement d’image. La recherche du filtre a phase linéaire ayant
conduit au dével oppement des ondelettes bi orthogonales qui sont ala fois a support compact
et symétriques, est nécessaire ce qui n'est pas le cas des ondelettes a support compact de

Daubechies.
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I1.6 transformée en ondelette bidimensionnelle Séparable:

I1.6.1 Analyse multi résolution et ondelette bidimensionnelle S¢parable:

L’analyse multi résolution de L?(R?) est obtenue en la définissant comme une suite de
sous espaces vectoriels V? de L*(R?) qui satisfont une simple extension des propriétés (i) et
(i) dans le cas 1D. L’ approximation du signal f(xY)a la résolution J s obtient toujours en
projetant orthogonalement f(x,y) sur le sous-espaceV *. Dans cette section on peut montrer
gu'il existe une unique fonction d échelle #(x.y) dont I’ensemble des versions dilatées et
transl atées forme une base orthonormale de chagque sous-espaceV; . [77], [83], [72] .
Lafamilledesfonctions  #u(x¥Y)=2"9(2"x—k2y-1) .| 11.34

est une base orthonormée de V; La construction de I analyse multi résolution (Vf)jez de L*(R?)

peut se faire en particulier par produit tensoriel d’'une AMR (le)jez del?(R?) : V7 =V ®V]
lafonction d’ échelle ¢(x. y) est alors également définissable sous forme d’ un produit :
d(x,y)=¢(x)-4(y) 11.35

ot #(X) est Ia fonction d échelle de(le),-Ez . L’andlyse multi résolution de L2(R?) est alors
dite séparable et elle a la particularité de mettre en évidence les orientations de direction
verticale, horizontale et diagonae. Il est a noter également que la séparabilité adoptée par
Mallat permet d’ avoir un calcul plus rapide.

Les coefficients d' approximation s obtiennent par projection sur la base des fonctions
d échelle:

A f =<t >=[[f(xy)279(2 7 x-K)gp(2" y-1)dxdy 11.36

De méme, on peut définir les échantillons de détail a la résolution j comme les
coefficients résultants de la projection du signal surW; , le complément orthogonal de V; et
Vi1. On peut de cette fagon définir une base orthonormale de W en trandatant et dilatant

trois fonctions d’ ondelettes 2D définies comme suit :
v y)= 9w (y),
v 206 y)=yw (x¥(y),
w2 (xy)=y () (y)
Ces fonctions sont vérifiées, sVjw (%)= 27jl//i(27j x—k,2"! y—I). Alors
( 1 2 3 ) ) ( 1 2 3 )
Wikt ¥ ik ¥ ikl Jiiyez2 est une base orthonormée de Wi et Wikt VikiVikiJjkize est une

base orthonormée de LZ(RZ)_Les bases d’ ondelettes 2D sont obtenues par tranglations et

dilatations de trois ondelettes élémentaires {\I/D,\VV '\VH} qui oscillent dans les directions
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horizontale, verticale, et diagonale. Ces ondelettes bidimensionnelles s obtiennent par un
produit séparable d’ ondelettes monodimensionnelles. La Figure 1.3 montre un exemple
d’ ondelettes 2D.

Fig. 11.3: Exemple d’un triplet de fonctions ondel ettes en 2D

Lafigure (11.4) donne un exemple de décomposition del’'image IRM "coupe sagitale" via une
AMR, par latransformée en ondel ettes de CDF9/7.

-a- Image originale -b- Coeﬁlents d’ondelette

Fig.ll.4— Décomposition en ondelette séparables CDF 9/7 d’une coupe sagittale de
cerveau sur 3 niveaux de résolution.

I1.6.2.Transformée rapide en ondelette bidimensionnelle [77],[83],[80] :

Le but de I’algorithme d'analyse multi résolution est de calculer les coefficients de
détails D;f ou coefficients d’ ondelettes, apartir des différentes approximations. Les espaces
V] étant emboités, toute |’ information contenue dans V; est également contenue dansV 1 .

Le signa des détails discret de f(X’ Y) a larésolution j est alors caractérisé par le
produit scalaire de f(X’ Y) avec |I’ensemble des vecteurs de la base définie par la relation
Wik (% y)= 2ﬂlllfi(zf" x—k,2"! y—I)_ En particulier si on considére ¥ixi , ¥ ki et ¥kl

séparément, on voit que la différence d’'information entre A7 g A est donnée par les

troisimages de détails suivantes :
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D' f = (< f(x,y)wl,(xy)>) .37
DZf = (< f(xy)y 2 (xy)>) 11.38
D} f =(< f(xy)wi,(xy)>) 11.39

Qui mettent en évidence les détails dans les directions: horizontale, verticale et diagonae
respectivement. Il est clair que le signal approché et les différents signaux des détails a la

résolution j™* en 2D se calculent par filtrages séparables du signal alarésolution j suivant les

deux axes. De plus leur taille est de%xg chacun s le signal A et detailleN x N

L’introduction des filtres H et G permet d aboutir a partir les produits scalaires précédents,

aux formules d’implémentation de |’ analyse d’ une image.

ALT= 3 SR(2k-n)R(2l - m)ALLT 11.40
D f =3 > h(2k-n)g(2-m)Af 1141
D2,,f =Y Y g(2k-n)h(2l -m)Al L 11.42
D’ f = f f g2k -n)g(2l -m)A) 1 11.43
Filrage Ligne Filtrage Colonne A f Filtrage Colome
@ FB! Filtrage Ligne
Dl_ f Fllirage Colonne G
“o— i

lmage

Filirage Colonne econstrule

by

}f_@ o
e f Filtrage Colonne
‘o

a) Schéma de Décomposition b) Schéma de Reconstruction

Wl

Af

@ : Convolution (ligne ou colonne) avec le filtre X

14 2 : Conserver uneligne ou colonne sur deux

1T 2 :insérer une colonne de zéro entre deux lignes ou colonnes

Fig. I1.5 : Transformée en ondelette 2D

a) Schéma de décomposition ; b) Schéma de reconstruction

On remarque que I’ dgorithme de décomposition est le méme que dans le cas 1D. En
effet, I’ agorithme unidimensionnel est appliqué successivement sur les lignes et les colonnes

de I’image pour chaque type de coefficient (Figure11.5).
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Cette constatation nous aide a comprendre la notion de détail vertical, horizontal et

diagonal. Djl,k,lf , par exemple, est obtenu par approximation sur les lignes, puis calculé a
partir de coefficients d’ ondel ettes sur les colonnes. Ce seradonc e détail horizontal.

Comme dans le cas unidimensionnel, la reconstruction du signal se fait récursivement.
Nous additionnons I'interpolation du signal approché Alf & la résolution j avec
I"interpolation de chague signal des détails D;f ,Dif etD’f a la méme résolution pour
obtenir le signal approché ala résolution j-1. Ce processus est ensuite répété jusqu’ a arriver a
A f qui est le signal discret originale.

Lesfiltresinterpolateurs sont H et G, nous avons alaformule de synthese suivante :

+00  +00

A= Y hlk-2n)h(i-2m)Al f +
=—oon=se0 11.44

f fj[h(k_zn)ga —2m)D?, f +g(k—2n)h(l —2m) D2, f +g(k—2n)g(l —2m)D3, |

N=—00 N=+00
11.6.3.Les ondelettes biorthogonales

Les ondelettes biorthogonales ont été introduites par Cohen et a. [84] dans le but de
fournir un choix plus vaste d’ondelettes permettant une reconstruction parfaite avec des filtres
a réponse impulsionnelle finie (RIF) ; pour cela, il a été nécessaire de relacher la contrainte

d’orthogonalité et d’envisager des bancs de filtres différents pour I'analyse (h, etg,) et pour
la synthese (hn et g,). Les filtres biorthogonaux sont tout de méme choisis de fagon a

préserver la linéarité de la phase ; en d’autres termes, on souhaite qu’ils n’induisent pas de

distorsion fréguentielle. Les bases d’ ondelettes biorthogonales sont construites a partir de

deux bases d’ondelettes méres vy, . et 1/;m’nobtenue£ par dilatations et trandations; €lles
engendrent les espaces W, et Wi. Les fonctions d échelle correspondantes ¢, , et <;5m,n
constituent une base non orthogonal e des espaces d’ approximation V,, et \}m. Les espaces et
V, et \}m ne sont pas orthogonaux a leur complément, mais au complément de I’ espace dual :
V1w, et Vi 1W, . Les conditions de bi-orthogonalité se traduisent sur les ondelettes

meéres par larelation : <v,mn,v}m,n,>=5 5 11.45

m,m*~n,n'

ou &, . est le symbole de Kronecker.
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Les ondelettes bi-orthogonales ne sont pas isométriques ; la conséquence la plus importante
est la perte d’ optimalité des algorithmes d’ alocation de débit les plus couramment utiliseés.

De plus, dans certains cas, il est possible de construire des filtres bi-orthogonaux qui vérifient
« presque » les propriétés d’ orthogonalité. Dans le cas général, Vetterli a montré dans [85, 86]

gue les conditions nécessaires et suffisantes pour qu’un banc de filtres biorthogonaux soit a

reconstruction exacte sont les suivantes, en notant h(w)la transformée de Fourier de h(t):

h(w)h(w)+ g(w)g(w)= 2, 11.46
h(w)h(w+ 7 )+ g(w)g(w+ 7 )= 2
Il reste cependant difficile de construire un banc de filtres uniquement a partir de ces

conditions [87].Tout signal peut se décomposer sur I'une ou |’autre des deux bases, de

maniere duale.
11.6.4 Ondelettes couramment utilisées en compression

Parmi toutes les ondelettes utilisées en traitement d'images [88, 89, 90], la mgjorité des
codeurs d'images et de vidéos n’ en utilisent que quel ques unes bien adaptées.

Dans le cas d' une transformée spatiale, on pourra utiliser des filtres longs afin d’ obtenir une
bonne décorrédation, malgré la présence d'effets de « Ringing » ; pour la transformée
temporelle, des filtres plus courts sont nécessaires, en particulier en raison de la présence de
mouvement qu’il faut compenser ; mais un filtre trop court obtiendra de moins bonnes

performances. De fait, les codeurs utilisent principal ement les ondel ettes suivantes :

— L’ondelette de Haar [91], dont le support se limite a 2 échantillons, est la seule ondelette
permettant de construire une transformée orthogonale, symétrique et a réponse
impulsionnelle finie. Elle permet de simplifier de nombreux problémes rencontrés en
codage vidéo par transformée en ondelettes, dont la compensation en mouvement. Mais
elle ne possede qu’ un seul moment nul.

— Les onddettes 5/3 possedent un support de 5 échantillons a I’analyse (3 échantillons a la
synthése) et deux moments nuls ; cependant, elles restent d' utilisation assez simple. Il
s’agit d’ondelettes biorthogonales symétriques trés utilisées pour le filtrage temporel
compensé en mouvement.

— Lesonddettes 9/7 [92] possedent un support plus large de 9 échantillons al’analyse et 7 a
la synthése, ainsi que quatre moments nuls, ce qui améliore leur pouvoir de décorrélation.

Elles sont biorthogonales, mais aussi quasiment orthogonales.

La transformée en ondelettes 9/7, trés efficace, est utilisée dans de nombreux schémas de

codage d' images, notamment JPEG2000. Antonini et al. [93] ont montré leur supériorité pour
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le codage d'images naturelles. On pourra trouver une description plus précise de ces

ondelettes dans [89, 94] par exemple.

[1.7. Limites des ondelettes bidimensionnelles de premiere génération :

L’extension a la dimension 2 de la transformée en ondelettes ouvre toutefois certaines
interrogations en terme de description de I’information dans |’ espace «transformeé». En effet,
la décomposition en ondelettes 2D, qui n’est qu’ une simple extension de I’ algorithme 1D, ne
prend pas en compte les spécificités de I'image (notion de contour, textures, couleur, €tc.).

Ce qui se traduit par une inadéguation entre la base utilisée et |'information a coder.
Ceci étant d0 au fait que les ondel ettes bidimensionnelles (2D) séparables soient bien adaptées
pour représenter des singularités ponctuelles mais elles échouent généralement sur les
discontinuités linéaires que constituent les contours d' un objet. En effet, les ondelettes 2D
séparables peuvent capturer des singularités isolées le long d'un contour mais elles sont
aveugles vis-avis la régularité géeométrique des singularités de I'image [95]. Elles
n’ exploitent donc pas complétement la régularité qui existe le long d’un contour pour le
représenter. De plus, le nombre d orientations (qui est une caractéristique tres importante pour
les signaux multidimensionnels) est limité et fixe. En effet, par construction, les ondel ettes 2D
séparables sont congues uniquement pour représenter les singularités horizontales, verticales,
ou diagonales et ne peuvent pas détecter les connections entre les points voisins du contour.
Par conséguent, |’ analyse de contours qui ne sont pas parfaitement horizontaux, verticaux ou
diagonaux conduit a une représentation sous-optimale de I'information : les coefficients
d’ ondel ettes représentant de tels contours se retrouvent éparpillés dans les différentes sous-
bandes au lieu d’ étre fortement présents dans une sous-bande unique. L’ orthogonalité de la
décomposition et | échantillonnage critique font aussi apparaitre des effets d aliasing visibles
autour des contours qui sont redondants d’ un niveau de résolution a un autre, ce qui requiert
un grand nombre de coefficients d’ ondel ettes pour les représenter.

En conséquence, les bases d ondelettes sont capables de résoudre un probleme
essentiellement 1D, celui de |’ analyse des singularités ponctuel les.

En 2D, le probléme devient beaucoup plus complexe, a cause de la présence de

singularités curvilignes. Les ondelettes classiques ne sont pas capables de représenter de
telles singularités de fagon efficace a cause de leur support carré [96].

Cependant, il a été constaté [95] que, la Figure I1.4 révéle en fait une faiblesse des ondel ettes
plutdét gu’une force, en montrant que les ondelettes détectent des points de contour isolés

plutdt gue le contour [ui-méme.
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[1.8 Solution :

Pour montrer comment |I’on peut améliorer la transformée en ondelettes 2D séparables pour
représenter les images contenant des contours réguliers, considérons le scénario suivant [95].
Imaginons qu’il existe deux peintres désirant peindre une scéne naturelle, I'un utilise le style-
«ondelettes» et |’autre utilise un nouveau style qu'on appelle «X-let». Tous les deux
appliquent une technique pour augmenter la résolution suivant la stratégie grosse échelle vers
échelle fine (coarse-to-fine). Ici, I’ efficacité est mesurée par la vitesse, ¢’ est-a-dire le nombre

minimal de coups de pinceau, avec laguelle la scene peut étre fidélement reproduite.

]
f[_! -
7 ¢
F1
a) Représentation
HT en ondelette

Fig. I1.6: Comparaison des performances de |’ approximation non
linéaire par les ondelettes classique et les’ X-let

Considérons le cas d’un contour régulier comme I’illustre la Figure 11.6.Les ondel ettes versus
la nouvelle méthode illustrant comment les ondelettes ayant des supports carrés peuvent
capturer des discontinuités ponctuelles seulement, tandis que la nouvelle méthode ayant des
supports allongés peuvent capturer des segments de contours linéaires et peuvent, ains,
représenter efficacement les contours lisses avec moins de coefficients. [95]
Parce que les ondelettes 2D résulte du produit tensoriel de deux transformées en ondelettes
1D, le peintre utilisant e style-ondelettes est limité a utiliser des coups de pinceau carrés le
long du contour, avec de différentes tailles correspondant a la structure multi-résolution des
ondelettes. Plus la résolution devient plus fine, plus la limitation du style-ondelettes, qui
demande de nombreux points fins pour capturer le contour, devient claire. D’ autre part, le
peintre utilisant le nouveau style-'’X-let'’, exploite de maniére efficace la régularité du
contour en utilisant des coups de pinceau de différentes formes allongées et dans différentes
directions suivant le contour. Par conséquent, le style-«X-let» est beaucoup plus efficace que
le style-ondelettes. On retrouve cette intuition dans la construction des Curvelet par Candes et
Donoho [97 ,98]. La conclusion qui peut étre dégagée a partir de ce scénario est que les
ondelettes 2D séparables échouent sur la régularité des frontieres.

Ainsi, basées sur cette observation, les nouvelles transformées, proposées pour

améliorer les inconvénients de la transformée en ondelettes 2D conventionnelle, doivent étre
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riches en directions et avoir des fonctions de bases aux supports alongés suivant la
discontinuité, pour pouvoir s adapter & la géométrie des images. On peut aler plus loin pour
voir ce que I’on peut apprendre de la nature. En effet, I'information visuelle est trés bien
capturée et représentée par le systeme visuel humain. Des études de physiologie montrent que
I’oeill humain est capable de prendre un taux de 20 bits par seconde [99]. Avec ce taux,
seulement 100 bits suffisent pour prendre une scene visuelle en quel ques secondes.

En revanche, pour représenter une image typique de taille 512x512 pixels avec le
systeme de compression d’images le plus avance, a savoir JPEG-2000 base sur les ondel ettes,
on a besoin d’'au moins de dix kilo-octets !

Qu’est-ce qui rend le systéme visuel humain tres efficace a représenter I'information
visuelle? Des éudes de physiologie [100, 101] montrent que les champs réceptifs du cortex
visuel sont localisés, orientés, et passe-bande. D’autres éudes de neurophysiologie plus
récentes montrent aussi |'existence de neurones qui répondent a certaines formes de
géométrie. Le systeme visuel humain est ains adapté de maniére a capter |'information
essentielle d' une scéne naturelle en n'utilisant qu’un nombre minimal de cellules visuelles
actives (neurones excités). Par conséquent, pour qu’ une représentation d’images soit efficace,
elle doit étre basée sur une expansion local, directionnelle, et multirésolution [95].

Inspirés par le scénario des peintres, les éudes relatives au systéme visuel humain et les
statistiques des images naturelles, Minh Do et Martin Vetterli [95] ont établi une «liste de

souhaits» pour de nouvelles représentations d’ image :

I.  Multirésolution. La représentation doit permettre aux images d'étre approximeées
successivement, de larésolution grossiere alarésolution fine.
1. Localisation. Les éléments de base de la représentation doivent étre localises alafois
en espace et en fréquence.

[1l.  Echantillonnage critique (Critical sampling). Garantit la compacité en un nombre
minimal d’ échantillons de représentation.

IV. Directionalité. Lareprésentation doit contenir des éléments de base orientés selon une
grande variété de directions, beaucoup plus que les trois directions offertes par les
ondel ettes séparables.

V. Anisotropie. Pour capturer les contours lisses dans les images, |a représentation doit

contenir des é éments de base possédant une variété de formes allongées.

Parmi ces desiderata, les trois premiéres sont garanties avec succes par les ondelettes 2D

séparables. Toutefois, les deux derniéres exigent de nouvelles constructions non-séparabl es.
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[1.9. ETAT DE L’ART SUR LESONDELETTES SECONDE GENERATION

La discussion menée dans la section précédente présente une forte motivation pour de
«vraies» représentations 2D directionnelles plus adaptées aux structures géométriques lisses et
continues telles que les contours d’ objets, et pouvant faciliter la prochaine génération des
applications de traitement d'images. En ce sens, de nombreuses idées innovatrices ont été
étudiées, depuis quelgues années, pour pallier aux défauts de la transformée en ondel ettes 2D
separables tout en conservant ses avantages, a savoir sa multirésolution, sa bonne localisation
en espace et en fréguence, ains que sa décimation critique. Parmi ces nouvelles
représentations directionnelles cherchant a remédier aux problémes induits par les ondel ettes
2D séparables, on peut trouver deux approches différentes dans lalittérature : les transformées
adaptatives et les transformées a bases fixes ou non-adaptatives.

D'autres suivent une approche adaptative décrite par un modele géométrique donnant
explicitement la direction d'analyse locale. Nous alons dans cette partie faire un tour
d'horizon des transformées directionnelles existantes, en les situant les unes par rapport aux
autres et en présentant leurs principaux avantages dans notre domaine de compression en

particulier. Nous donnons simplement cette liste atitre indicative.
11.9.1 APPROCHES NON-ADAPTATIVES

Nous présentons tout d'abord les approches pour lesquelles la décomposition ne
dépend pas du signal a analyser. Ces approches ont le mérite de ne pas nécessiter de surcodt
pour spécifier, lors de la synthese, la configuration utilisée al'analyse. En revanche, la plupart
de ces transformées ont I'inconvénient d'étre redondantes , ce qui est désavantageux pour leur
application en compression d'image .

a) RIDGELETS

Les Ridgelets (crételette) forment une extension naturelle de la transformée de Radon
[102 ;103] pour un nombre limité de directions, en se basant sur des fonctions d'ondel ettes
pour contrler la précison en orientation et garantir la reconstruction parfaite.
[104,105,106,107].L’idée générale pour caculer les coefficients Ridgelets est de voir cette
transformée comme une analyse par ondel ettes dans |e domaine de Radon. En effet, en 2D, les
lignes (discontinuités linéaires) se projettent sous forme de points (singularités ponctuelles)
par |I'intermédiaire de |la transformée de Radon. Si I’ on applique la transformée en ondel ettes
unidimensionnelle (1D) sur les différentes projections issues de Radon, nous obtenons un
codage supposé optimal des contours des objets d’ une image.

Les fondements de I'analyse par Ridgelets sont documentés dans la thése de Candeés
(Stanford) [102]. Mais, les quelques travaux sur les Ridgelets menés depuis 1998 sont en

général théoriques et |es propriétés sont présentées dans un cadre continu. Le chemin menant
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a une réelle implantation discréte reste complexe. En effet, lors du calcul d une transformée
Ridgelets numérique, I’ étape «transformée en ondelettes discréte» ne pose aucune difficulté
puisqu’elle est stable est inversible. En revanche, la discrétisation de la transformée de Radon
est plus ardue. A cette fin, diverses versions discrétes de la transformée en Ridgelets, menant
a des implantations algorithmiques, ont été développées [109], [110], [111], [108]. Des
représentations discrétes typiques incluent des expansions dans des bases orthonormales.

Pour la compression d’ image médicale, les ridgel ets apparai ssent donc comme un outil
extrémement efficace en termes de taux de compression, la qualité de I’image compressée est
supérieure pour des trés bas débits ; par contre un effondrement du PSNR impliquant une
mauvaise qualité de compression pour les hauts débits est constaté. Cependant la méthode
n'est pas exempte de défauts. En particulier pour les tres bas débits, nous observons des
artefacts de type oscillatoire autour des contours ce qui est particuliérement désagréable pour
la vision. Ces oscillations sont dues & la structure spectrale des fonctions de base (moins que
I”’ondelette) : lorsque le débit disponible est trop faible les quantifications correspondantes
sont élevées et ont tendance a éiminer des coefficients de faible amplitude qui servent a
compenser |les oscillations des fonctions utilisées pour représenter les contours.[112] ;[113].
Malheureusement, par construction, la transformée en Ridgelets ne s avere efficace que pour
la caractérisation des contours rectilignes. Cependant, les contours dans une image sont
rarement rectilignes et aussi longs que les dimensions méme de I’image. Pour résoudre ce
point, la transformeée est appliquée par blocs avec |es mémes problématiques d’ effets de blocs
gue la transformée en cosinus discréte. On peut toutefois considérer qu’ une image comporte,
de maniere locale, des contours rectilignes et ¢’ est ce qui hous améne a la transformée en
Curvelets.

b) CURVELETS

Motivés par les limitations de la méthodologie des Ridgelets, Candés et Donoho en
1999 [114], [109], [115] ont innové un nouveau systéme de représentation dans |’ espace 2D
continu, R? , nommé Curvelets (courbelettes) qui apporte une solution mathématique et
algorithmique trés élégante pour s adapter a la régularité des images. Elle se décrit en deux
étapes : le support de I'image est tout d abord partitionné en carrés de taille variable avec
recouvrement, pour éviter les effets de bords, et ces carrés sont alors décomposés par une
analyse en Ridgel ets discréte.

Comparées aux onddettes, les curvelets peuvent représenter un contour lisse avec
moins de coefficients pour laméme précision grace aleur forte anisotropie. [102]
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Durant cette transformée, les contours non capturés par I'analyse en ondelettes
separables se retrouvent dans les sous-bandes de détail. Un partitionnement suffisamment fin
des sous-bandes permet alors d’ obtenir des blocs ou ces contours forment des lignes droites et
sont donc adaptés al’ analyse en Ridgel ets.

En effet, les curvelets 99 est inversible mais redondante car I’analyse en Ridgelets
discrete sous-jacente est réalisée au moyen d'une FFT du plan polaire, nécessitant plus de
points que ceux disponibles dans la grille rectangulaire , en plus elle ne sont pas
orthogonales ; donc on ne peut pas les utiliser dans le domaine de la compression d’ image.
Récemment, la deuxieme génération de curvelet est une transformée multi échelle multi
directionnelle avec des atomes indexés par un parametre de position d’ échelle et de direction
[Candes & Donoho 1999, Candes & Donoho 2002, Candes et al. 2006]. [116,117,118,119].
Leur préoccupation est de construire une transformée rapide, stable et moins redondante. Pour
une application de compression d'image médicale IRM. Dans [113] la transformée de
curvelet de 2°™ génération donne de bons résultats en termes de PSNR, de taux de
compression, et de qualité de I'image compressée avec un temps de calcul dépassant pas la

seconde.

C) CONTOURLETS

La transformée en contourlets a éé introduite au milieu des années 2000 par Do et
Vetterli [95]. L’image est décomposée dans une pyramide Laplacienne avec des bancs de
filtres directionnels non-séparables [121,122],qui permet I’ analyse multi-résolution. Ensuite,
un banc de filtres directionnels est utilisé sur chacun des niveaux de la pyramide ce qui
permet |’analyse multi-directionnelle. La pyramide Laplacienne introduit un facteur de
redondance de 4/3. La combinaison de ces outils permet de construire une base de Contourlets
offrant 21 orientations possibles. La transformation en Contourlets est inversible mais la
pyramide Laplacienne sous-jacente crée cependant une petite redondance (allant jusqu’a
33 %) qui réduit I'intérét de son utilisation en compression d'image fixe. Notons qu'un
schéma appliquant la transformeée directionnelle sur des sous-bandes d'ondel ettes séparables a
été présenté dans [123]. Ce codeur utilise un codeur de type SPIHT [124] modifié pour coder
les sous-bandes directionnelles obtenues. La transformée en contourlets présente de plus
I'intérét notable d’'avoir la meilleure sélectivité directionnelle. De plus, elle est peu
redondante ce qui en fait une bonne candidate pour son application ala compression.

Des travaux plus récents sur les CRISP-contourlets [125] permettent de s affranchir de
ce probleme en proposant une transformée en Contourlets inversible et non-redondante mais

aucun résultat expérimental de compression n’ est présenté.
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11.9.2 APPROCHES ADAPTATIVES

Ces approches présentent une plus grande flexibilité que les approches non
adaptatives. Plutbt que d' utiliser une base fixe, de nombreuses constructions font appel a une
base dont les fonctions sont choisies pour s adapter au mieux a une image donnée. On parle
alors d ondel ettes géomeétriques adaptatives. Le point commun de ces décompositions réside
dans une étape d’ estimation préalable de la géométrie de I’'image (par triangulation, détection
de contours, estimation de régularité...) avant de procéder ala décomposition.

a) Paquetsdondelettes:

Dans les techniques par paguets d'ondel ettes [126,127], |'ensemble des décompositions
par ondelettes dyadiques du signal est considéré (au lieu ditérer la décomposition uniquement
sur la bande basse). Dans les applications de codage, |a base offrant le meilleur compromis
débit-distorsion est sélectionnée [128] par optimisation lagrangienne.

Le colt de codage de la base choisie est pris en compte lors de cette minimisation.
b) Beamlets

La décomposition en beamlets [129] considere un partitionnement de I'image en
quadtree, puis effectue une transformée de Radon dans chague bloc. Les coefficients de
beamlets sont liés par une relation multiéchelle, ou chague beamlet a un niveau donné est
décomposée en trois beamlets connexes au niveau suivant. Cette transformée permet
d'approximer les courbes dans les images et d'en extraire les contours par sélection dans le
graphe de connexité des beamlets.

c) Wedgelets

La décomposition en wedgelets [130] représente une image par un quad-tree dans
lequel chaque bloc est séparé en deux régions dintensité différentes par une ligne. Elle est
donc, en quelque sorte, duale a la décomposition en beamlets en considérant les intégrales de
I'image de chaque coté du segment représentant le contour plutét que I'intégrale le long du
segment. Bien que cette décomposition fournisse une approximation assez grossiere des
images, €lle a é&é combinée dans [131] avec une décomposition en ondel ettes separables et un
codeur SFQ [132] pour la compression. Cette transformée a été généralisée en dimension plus
élevée sous le nom de surfflets [133]. Enfin, les platelets [134] sont une extension des
wedgelets considérant un modele affine de I'intensité des régions des deux cotés du segment

de contour.

d) BANDELETTE:

La décomposition en bandelettes a été introduite par Le Pennec et Mallat [135]. Elle allie une
décomposition en ondelettes et des estimations d'informations a caractére géomeétrique.
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L’ estimation de la géométrie se fait en étudiant les contours présents dans une image f. Un
contour est alors vu comme une courbe paramétrique C que I’ on va caractériser

par ses tangentes. Pour ce faire, on recherche les gradients d’importance significative (c-a-d
dont la valeur est supérieure a un certain seuil) dans I'image. Afin d’éviter des probléme de
non différentiabilité, I'image peut étre convoluée avec un noyau lissant. Cette étude permet
d’ approximer les“flots” de|I’image en considérant |a direction orthogonal e au gradient.
Ensuite, une étape de rectification est menée. Elle consiste a déformer la courbe pour larendre
horizontal e (respectivement verticale) si elle était plutbt horizontal e (respectivement verticale)
al’origine. En notant cette opération D, Dr représente aors la version rectifiée de I'image.
Enfin, une transformation en ondelettes est appliquée sur D;. Dans la pratique, il faut dans un

premier temps segmenter |’image en régions ou la direction du contour n’est jamais verticale

(respectivement horizontale).

L es bandel ettes de deuxieme génération ont ensuite été introduites par Peyré et Mallat
[136]. L'idée est a nouveau de construire une base orthogonale adaptée a une image ‘f .
Cependant, cette fois la recherche de géométrie ne se fait pas sur f directement mais dans les
différentes sous-bandes obtenues apres la décomposition en ondelettes de ‘f’. Afin
d' améliorer I'étape de détection de la géométrie, les relations inter-échelles peuvent étre
prises en compte (via la construction d'un arbre reliant les coefficients, a chaque niveau de
détail, correspondant ala méme localisation spatiale).Dans la these de [136] il a constaté qu'a
Rc=0.2bpp ; un gain typique des bandelettes par rapport aux ondelette de I’ ordre 0.6db pour
I'image léna et 1.6db pour I'image barbara. Nous pensons quil sagit la d'une voie

prometteuse pour la conception de transformées directionnelles adaptées ala compression.
11.10. Nouvelle représentation adaptatives ala compression d’image

La formulation en banc de filtres et I’ algorithme de transformée en ondel ettes rapide,
décrits précédemment, permettent une réalisation effective de la transformée en ondelettes
discrete. Cependant, les décompositions multirésolutions classiques autrement-dit, les
ondelettes séparables semblent former une catégorie restreinte et limitée des possibilités de
représentations multi échelles de signaux multidimensionnels. L’inconvénient majeur est que
la transformée séparable privilege les directions verticale, horizontale et diagonale et néglige
les autres directions de I'image et cela, constitue une contradiction avec la nature de I'image

dans laquelle I'information s évolue dans toutes | es directions.
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Afin de pallier a ce probléme, de nouvelles décompositions multirésolution mieux

adaptées a la représentation des images meédicales ont été introduites [137].

11.10.1.Structure Lifting [138,139]

Comme pour la transformée en ondelette classique, le principe du lifting est
d’ exploiter les corréations présentes dans le signal pour aboutir a un ensemble d information
plus compact et ainsi diminuer |’ entropie du signal. L’ avantage de schéma lifting réside dans
la possibilité de mettre au point des transformées en ondel ettes sans passer par le domaine de
Fourier. Le processus est simple, rapide et réversible.

Le schéma lifting est constitué de deux phases I'une pour I'analyse ou la
décomposition et |I'autre pour la synthese ou la reconstruction, et chacune des phases est
constituée de trois étapes de division, de prédiction et de mise ajour.

Trois étapes essentielles constituent 1a forme de schémal lifting:

e Transformée polyphase (division) : La transformée polyphase en deux bandes est
une opération triviale. Son mécanisme est simple. Elle prend un signal en entrée,
gu'elle sépare en deux composantes polyphases, paire et impaire. Plus

exactement, |'application de la transformee polyphase au signal original a ] va
simplement partitionner a k] en deux sous-ensembles disjoints a [2«] (I'ensemble
des échantillons appartenant a a [k] d'indice pair) et a[2k+1] (I'ensemble des

échantillons appartenant a a [k] d'indice impair). Voir (Fig. 11.7.a).

a,2k] L i _ X
:? :@_i_v(lM[/\] u[_]wl /Ko '?
a )| st |5  Tu |0 o e merge_| o li]

i ‘(l\ .E J?O\ u['_’/\'+l] d [}‘] 4

M TR NAVA Tk (1)

spliting || Lifting Csealing! L m

L G b)

polyphase

Fig. I1.7— Structure en lifting @) anayse ;b) Synthése

e Lifting: Dans cette éape, Dans cette é&ape, I'opération de prédiction P est utilisée pour
estimer a;[2k+1] & partir dea;[2k], le résultat est le signa derreur d°,[k] qui

représente le détail du signal original, ol on peut définir un opérateur Ptel que:
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d?ﬂ[k] =8, [2k+1]-P ({aj [24] }kez) 11.47

On met & jour d?,[k]| en lui appliquant I'opération de mise & jour U et le signal résultant est
combiné avec a, [2k] pour obtenir le signal a%,[k] qui représente l'estimation de la partie

lisse du signal original. Lesigna a’,,[k] peut s écrire sous laforme suivante::

j+1

a?u[k]:aj [Z<]+U ({d?u[k] }kez) [1.48

= Scaling: est une opération de normalisation appliqué a d?,[k]eta’,,[k], respectivement.
En ce qui concerne les échantillons pairs af,;[k] est multipliée par un facteur de
normalisation Ke pour produire la sous-bande en ondelettes aj+1[k]. De méme, dans la
partie impaire, le signal d'erreur d?,[k] est multiplié par Ko afin obtenir la sous-bande en
ondelettes d;,,[k].Dans le cas d’ ondel ettes de Daubechies (5,3), on aKo=Ke=1, tandis que
Ke=1/Ko avec Ko=1.23017 pour les ondelettes de Daubechies (9,7).

11.10.1.1. Propriétés de schémal lifting :

- Calcul « sur place » : Le lifting permet d'exécuter les calculs « sur place ». En d'autres
termes, le signal de sortie est codé sur le méme emplacement mémoire que le signa
d'entrée. Cette méthode permet de faire une économie importante au niveau de la
meéemoire.

- Efficacité : Dans la plupart des cas le nombre d'opérations est réduit par rapport a un
filtrage indépendant des deux sous-bandes. En effet, le lifting calcule simultanément les
bandes basses et haute fréquences, et les sous-expressions sont réduites du fait qu'elles
soient réutilisées.

- Réversible : La réalisation du schéma lifting inverse est triviale. Quels que soient les
opérateurs de prédiction et de mise ajour utilisés, la transformation par schéma lifting est

inversible et on peut retrouver le signa origina SF partir de ses composantes A g

di+1. En effet, La phase de reconstruction constituée aussi de trois étapes : prédiction

inverse (undo predict), mise a jour inverse (undo update) et fusion (merge), comme

illustrée par laFig. 11.7.b
= Mise & jour inverse (undo update) : si nous avons d,,[k] et a;[2k], on peut récupérer les

échantillons pairs par la soustraction des informations de mise ajour :
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a; [2K]=aC,[k]-U ({d®[K]},_,) 11.49

= Prédiction inverse (undo predict) : pour récupérer les échantillonsimpairs.

a[2k+1=d’,[K]+ P ({a, 4]} ) 1150

= Fusion (merge) : maintenant, nous avons les échantillons pairs et impairs, nous pouvons

reconstruire le signal original en définissant |’ opérateur de fusion Merge :

a, =Merge(a,[2],a, [2k+1] ) 11.51

11.10.1.2. Compression d’image médicale par la structurelifting couplée avec SPIHT

Afin de réduire les limites des ondel ettes classiques a banc de filtre, nous avons introduit une

nouvelle représentation multiéchelle d ondelette bi-orthogonale CDF9/7 par la structure
lifting couplée aun codeur SPIHT .
Nous nous somme intéressés dans cette thése a la compression des images meédicales ou nous

avons appliqué notre a gorithme. Pour cela, nous avons choisi une coupe de cerveau (coronal)

de taille 512x 512 (niveau de gris) codée sur 8bpp enregistrée par le biais d’ un scanner IRM

(Fig.11.8) de type BMP. Cette image est prise de la base de données GE Medical System .

Fig.I1.8 image original (coupe coronal)

La méthode proposée basée sur la structure lifting couplés avec le codage SPIHT pour deux
ondelettes bi-orthogonales différentes : la CDF 9/7 et Gall 5/3 est comparée aux deux
méthodes suivantes : CDF9/7 (Lifting Scheme) couplée avec le SPIHT et EZW, Gall 5/3
(Lifting Scheme) couplée avec le SPIHT, CDF9/7 (banc de filtre) couplée avec le SPIHT.

Afin d'éudier I'influence du choix de la méthode, nous faisons varier le débit binaire de
0.125 a 2 bpp e nous caculons les paramétres d évaluation. Notre but apparait
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particulierement intéressant de réduire les débits pour lesguels la qualité de I'image reste

acceptable.

Les résultats obtenus sont donnés dans le tableau suivant. En comparant les différents

parametres (PSNR, MSSIM), nous pouvons montrer que I’algorithme proposé donne des

résultats satisfaisants par rapport aux ondel ettes classiques (ondel ettes a banc de filtre).

Les résultats obtenus sont présenté dans lafigure (11.9)

La figure (11.10) indiquée ci-dessous illustre la qualité d'image compressée pour différentes

valeurs de débit binaire. Selon les valeurs des parametres, nous remarquons gu'a partir de

0.5bpp, lareconstruction de I'image devient presque parfaite.

Table I1.1- Variation des paramétres d'évaluations (PSNR, MSSIM) pour différents

méthodes de compression (coupe coronal) (level=5)

Rc  CDF9/7 (lifting) Gall5/3 (lifting)+ CDF9/7 CDF9/7(lifting)
(bpp) +SPIHT SPIHT (filter bank)+SPIHT +EZW
PSNR MSSIM  Tc(s) PSNR MSSIM Tc(s) PSNR MSSIM - Tc(s) PSNR MSSIM - Tc(s)
0125 2555 0.66 327 2479 059 312 2340 054 352 2339 052 3.60
025 2992 081 59% 2927 0.77 6.06 2695 0.75 6.10 2654 0.70 6.25
0.5 3493 090 16 3431 0.88 16,55 3226 0.82 171 3202 0.80 18.2
0.75 3840 093 2808 3842 092 2665 3525 090 292 3419 0.88 31.05
1 4040 094 526 4064 094 499 36.60 092 525 3574 0.90 53.8
15 4391 0.98 117 449 098 1183 3852 0.9 119 3833 0% 120.4
2 46.02 0.99 197.1 49.87 0.99 197.1 4280 0.97 198 4042 0.9 198.2
Variation de PSNR Variation de MSSIM
50 1 Y
v
0950 —— Lol T e s
] E e
09F —— 1~ S AT e |
v
085 - A/
e i
_ s o e e e e R T
s =
o B e e R T L S —_—_————
=2 [l [%2]
@ o =
| | 0.7 =~ 7| —%— CDF9/7 (lifting)+SPIHT
0F--- : : —+— CDF9/7 (liting)+SPIHT 065~ o —6— Gall5/3 (lifting)+SPIHT
! ! —6— Gall5/3 (lifting)+SPIHT ' —— CDF9/7(banc de filtre)+SPIHT
W } } | —7— CDF9/7(banc de filtre)+SPIHT 065 - -] —+— CDF9/7(lifting)+EZW
25~ ff ~ 1~~~ - ~| —+— CDF9/7({iting)+EZW H ! ! ! ! !
A i
o I T T N S TR S N B 05 A N
0 02 04 06 08 1 12 14 1.6 1.8 2 1 1.2 14 1.6 1.8 2
Re(bpp) Re(bpp)

Fig.l1.9— Variation des paramétres d’ évaluation (PSNR, MSSIM) pour différents méthodes
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Rc=0.125bpp,PSNR=25.55 dB, Rc=0.25bpp, PSNR=29.92 dB, Rc=0. 5bpp, PSNR=34.93 dB,
MSSIM = 0.66 MSSIM = 0.81 MSSIM = 0.90

Rc=0.75bpp,PSNR=38.40 dB, Rc=1bpp, PSNR=40.40 dB, Rc=2bpp, PSNR=46.02 dB,
MSSIM =0.93 MSSIM = 0.94 MSSIM = 0.99

Fig.l1.10- Compression d’image (coupe coronae) par CDF9/7 (Lifting Scheme) couplée avec
le codeur SPIHT

11.10.2 Ondelettes Quinconces :

L’analyse par ondelette quinconce ne nécessite qu'une seule fonction d ondelette pour
représenter un signal bidimensionnelle, et le facteur de dilatation soit 2 entre deux résolutions
successives [140], Ceci c’'est un avantage par rapport a |I’anayse séparable dyadique par
ondelette qui nécessite trois familles d’ ondelettes, et son facteur de dilatation entre deux

échelles successives est de 4, ce qui peut sembler élevé.

1 1
Lamatrice dedilatation seradanscecas: M =L J

Lafigure (11.11) illustre ce type de décomposition en " quinconce”.
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- L

I.3 \

Fig. I1.11 : décomposition en ondelettes quinconce

Les ondéel ettes bidimensionnelles en quinconce sont associées a une analyse multi résolution
avec un facteur de résolution de /2 [141].

11.10.2.1 Echantillonnage en quinconce et banc defiltre:

Soit x[f], fi=(n,,n,) € Z* uneimage numérique. Latransformée en Z 2D de x[fi] est donnée
par: X(2)=) .NN]Z" avec 2"=2" 2" 11.52
La transformée de Fourier discréte 2D de x[i] detaille Nx N (n,n, =01,..,N-1)est
exprimée  par la  formule  suivante: X[IZ]zZﬁ _ XA g 1 ZEAIN  vec

(k.k, =0.1,...,N-1).

Laversion smplifiée en quinconce de x[n] est:
~ ~ 11
[X],y [N] =X[MiA] avec M =(1 J 11.53

Lagrille I’ échantillonnage en quinconce est représentée dans lafigure 11.12.
Nous remarquons que|det(M )| =2, ce qui indique que la réduction de la taille de I'image est
de 2 (non séparable) au lieu de 4 dans le cas séparable. Dans le domaine de Fourier
I’équation : 11.53 s écrit alors :

[x],y [0] <—>%[X (eiM’“f’)+X(e“M’”5+’f>)] .54

avec 7=(r,r) .

Le sur-échantillonnage est défini par :
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x[M '], s n +n, est pair

(X [1] ={ 0 ailleurs 11.55

Dans |le domaine de Fourier on obtient :

[X,,, [A] «— X (&™) 11.56

D’apres (11.53) et (11.56), on déduit une formule d’un sous-échantillonnage suivi d'un sur-
échantillonnage décrit comme suit :

__[x[A], s n +n, est pair
[XTimtm [n]—{ 0 ailleurs 11.57

Ce qui donne dans |e domaine de Fourier :
= 1 jo jo+7)
[X]; 2y [0] =2[X(e )+ X(e )] 11.58

Tant que I’ échantillonnage en quinconce réduit lataille de I'image par un facteur de 2, alors le
banc de filtres associé & deux canaux (Fig. 11.13). Le filtre passe-bas H réduit la résolution par
un facteur dev/2 . Les coefficients de I’ ondelette correspondent a la sortie du filtre passe-haut

G.

Ny

N X, I)

. . . | He )_@7 4@_ HE |
° ° x, i x,[n]

L] L] N
L I @ (’(:) : |+1[n] ::: G(_:)

: é) ; )
Fig. I1.12 —a) grille quinconce et b) sa Fig. [1.13— Larecongtruction parfaite du banc de

correspondance dans le domaine de Fourier filtre avec I échantillonnage en quinconce

En appliquant laformule (11.57) au diagramme de laFig. 11.13, on obtient la condition pour la

reconstruction parfaite :

{H(Z) H(2)+G(2)G(2)=2 [1.59

H(-2)H(2)+G(-2)G(2)=0

Ol H et G (respectivement H et é) sont les fonctions de transfert des filtres de synthése
(respectivement d'andlyse). Ces filtres correspondent aux bases de décomposition et

reconstruction des ondelettes [142]. La reconstruction parfaite nous indique qu’il n'y a pas une
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perte d'informations au cours des itérations d’ analyse. Dans notre cas |’ analyse sera orthogonae

c est-adirelesfiltres d’ analyse et de synthese sont les mémes.

11.10.2.2 Filtresfractionnaire en quinconce:

Pour générer les filtres quinconce, on appligue la transformée de diamond McClellan dans
notre implémentation, nous obtenons une nouvelle famille de filtres orthogonaux [143] qui

ont été d’ abord construits en une seule dimension sous laforme:

J2(z+2+7Y)2 J2(2+2c0s0)2 11,60

Jar2iz e s(zr2-z  |(2+2c09)" +(2-2c0m)"

Ha (Z):

qui est indexé par lavariation continue du parametre d’ ordrea. .

Ces filtres sont symétriques et sont congus pour avoir des zéros de l'ordre a a z=-1; le
numérateur est une puissance fractionnaire de (z+2+z™) (le filtre simple raffinement
symeétrique d'ordre 2). La variation de o peut guster la réponse fréquentielle [145]. A noter
également que ces filtres sont au maximum aplat al'origine, ils se comportent essentiellement
commeH,, (2)/~2=1+0(w*). Leur réponse en fréquence est similaire aux filtres des

Daubechies avec deux différences importantes: 1) les filtres sont symétriques, 2) I'ordre ne se
limite pas ades valeurs entiéres [144], [145].

Pour extrapoler en 2D, on applique la transformée de diamond McClellan [146],[147] qui
remplace COSw par (1/2)(cos w,+cos w,) en (11.60). Ainsi, le filtre fractionnaire en

guinconce devient :

J2 (2+cosw, +cosw,) ?

\/(2+ COS@, +COSm,)” +(2—Ccosw, —Ccosw, )”

H, (') = 11.61

Ce filtre reste donc orthogond gréce a la propriété de la transformée de McCldlan de préserver la
biorthogonalité [148]. Ainsi, le a®™ zé&0 & w =7 seretrouve & (w,, »,)" =(r, )7, ce qui est
nécessaire pour pouvoir remplir la condition d une transformée en ondel ettes 2D.

Le filtre dalatransformée orthogonale en ondelettes G, () est obtenu par modulation ¢’ est-a
dire: G,(2)=zH_(-Z™) 11.62

La fonction d'échelle correspondante ¢, (X) est définie par la résolution de I'équation

. (X)=+2 > h,[f]¢, (M %-7i) 11.63

fiez?
Puisque le filtre damélioration est orthogonal par rapport ala grille quinconce, il sensuit que

¢, (X)eL,(R?). En outre, pour a>0, il saura satisfaire |a partition de I'éat de I'unité, qui
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vient comme une conséquence directe de la disparition du filtre a (e,,®,)=(z,7) Ainsi, nous

avons la garantie que notre structure donnera les bases d'ondel ettes orthogonales de L, (R?) .

L’ ondel ette en quinconce sous-jacent est donnée par:

Ve (0)=42 3 g.[fil¢, (M %-1i) 11.64
fez?

Ou g, [A] est laversion spatide du filtreG, [).

L’ avantage de cette approche, est que les filtres pour les petites valeurs de a sont presgue

isotropes (Fig .11.14.), c'est-a-dire, les coefficients de la transformée en ondelettes obtenus

n’ont aucune orientation préférentielle, et celarefléte laqualité de |’ analyse.

-c- =10

Fig. 11.14— L’isotropiedufiltre H, = (e'’) pour différentes valeurs du paramétre d’ ordre o

Iaﬁ I i)a” I JO‘”Z

Fig. 11.15- L’ ondelettes v, pour différentes valeurs du parameétre d'ordrea

11.10.2.3 Implémentation dans le domaine de Fourier [143], [137]

L’implémentation de notre agorithme dans le domaine de Fourier pour gagner en
temps de calcul, ains que la convolution par la réponse impulsionnelle des filtres dans le
domaine spatial devient une simple multiplication avec la réponse fréguentielle de ces

derniers dans le domaine fréquentiel. Le passage du domaine spatial au domaine fréquentiel et

58



Chapitrell : Transformée en Ondel ettes de seconde génération

vice versa s effectue par la transformée de Fourier rapide (FFT) dont la complexité de calcul

2
D’ aprés le schéma bloc de laFig. 11.16, la premiére éape consiste acaculer laFFT de

est de 0(1 Nlog, N) au lieu O( NZ) pour latransformeée de Fourier normale.

I”image origi nalex[ﬁ ] sSupposons que cette image est de taille NxN, et de calculer |a réponse

fréguentielle des filtres d’ analyse correspondants I:I[U]et é[ﬁ] en utilisant (11.62) et (I1.

63). LaFFT del’image X[ﬁ] est donnée par :

A
2r Uy

X [a]=>x[ale’ v, *:(ulj telle que U, ,u,=0...N -1 11.65

u,

_—

Pour lesitérationsimpaires la FFT des coefficients de la transformée en quinconce est donnée

27 (A,0)

par: X(ala=X Xl 160

2l ~
_’@_.,\‘,4 [1-1]

_’CZJ})_.}’H: [’7 ]

] 2l

S
— MM W z,007)
= G O~ .

|

Fig. 11.16— Schémade décomposition de |’ algorithme de transformée en quinconce pour
deux itérations.

27 (7 0)

Yiulul=X vialile” v .0, <foN-1F 11.67

Le sous-échantillonnage suivi par le sur-échantillonnage, permet d’introduire des zéros
dans le domaine spatial et de garder la taille de I'image. Mais, il introduit des

redondances dans le domaine fréquentiel. Seulement |la moitié des coefficients sera

calculée. Celadonne :
Y, [vl,vz]:%(é[vl,vz]xi [vl,v2]+é[v1+(%),v2 +(%ﬂ X, {vl{%),vz +(%)D 11.68
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X!, [vl,vz]:%Kl-T Vi Vo [ X [V, v, |+ H [Vﬁ-(%),vz +(%ﬂ X, [v1+(%),v2 +(%)D 11.69

ou V=(w,v,) Ve[o,ﬁ—l}x[O,N—l]

2

Lavariable z [ﬁ] est utilisée comme un artifice pour gagner le temps de calcul dans le

calcul de latransformée de Fourier inverse IFFT. Ainsi, I’image se sépare en deux sous
images, |I'une contient les lignes paires et |I'autre contient les lignes impaires. Les
images paires et impaires constituent les parties réelles et imaginaires successivement

d'une variable z[fi] :
—j2m(mi+m2)
2 {0 o e m 03 e 1.70
Avec mel0,(N/2)-1F
Zi+1[r_ﬁ]: y|+1a/en[ﬁ] +jY+1odd[ ﬁ] .71
Ou z,[f] constitue la IFFT de la variablez.,[M]. Le coefficient y,,[fi] est obtenu par

Vil 2n, +1]=Re{z,.[A]} et y,..[n, 2n,]=1m{z ,[f]}.

Pour les itérations impaires, les filtresG [m]et H [ ]sont obtenus par I’ échantillonnage
par M de la version précédente des filtresimpairs G[a] et H [d], celava donner :
H, [M]=H [Dmmod(N, N)] etG, [M]=G[Dmmod(N, N)] .

Latransformeée de Fourier de la sortie des itérations paires est donnée par :

2 g@ ) ) _jzngm Cm \
|+2 I'Ti Zy+1 n]e 2 xi+2[ni:ZX+l[n]e 2 pour m:(ran et rn.LirnZZO"“’?_l-
etles operatl ons de filtrage sont données par :
X, l- 1(H [+ 0 ';'ﬂx[m{o';'m
[1.72

Vol & . 8 {0 .m0

L’ algorithme itere jusqu'a une résolution plus fine. A lafin de cette opération, nous obtenons
yi[A], Va[A]...., v, [Fi] comme coefficients de la transformée en quinconce.

Pour I'obtention des coefficients pour les itérations paires, nous appliquons les mémes

artifices appliqués pour les itérations impaires.
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LaFig. 11.17 illustre 4 exemples représentant les coefficients de la transformée en quinconce
avec un nombre d'itération égal a 6 pour: a=075 | q=2, a=7 e «=10. Nous
remarquons d’ apres cet exemple que les détails sont clairs, autrement dit cette transformée en

guinconce donne une bonne représentation pour un parametre d ordre o petit.

-a- a=0.75

-C-=7'L' - - a=nu°

Fig. 11.17— Résultats de la transformée en quinconce avec 6 itérations pour différentes valeurs
du parametre d'ordrea (coupe axiale du cerveau)

[1.10.2.4 Compression d’image par QWT coupléeavec SPIHT

Dans notre deuxiéme contribution, nous avons proposé une nouvelle méthode de
compression basée sur la transformée en ondel ettes quinconce (QWT). Nous avons couplé la
QWT au codeur SPIHT [152]. Notre objectif est de trouver une représentation optimale par
ondelettes quinconce (améliorer les limites des ondel ettes dans la phase de compression) en
utilisant des filtres non séparable, symétrique et plus étendus. Nous avons opté pour un
nombre d’itération A=6 pour la décomposition en ondelettes quinconce et nous avons
appliqué le codeur SPIHT sur les sous bandes de la décomposition en quinconce (Fig. 11.18).
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Le choix de parameétre d’ordre du filtre o est trés important, pour cela nous avons
caculé le PSNR pour différentes valeur de a varié de 0 a 10, pour différents valeurs de bit-
rates Rc varié entre 0.125 a 2 bpp (figure 11.19). D’ apres cette figure nous constatons d’ avoir

un bon PSNR pour une valeur de a=3.

<

Hs

Le
e
A\

\

T
e

Hi

Hz

Fig. 11.18— Relation parent enfants de I’ algorithme SPIHT pour la décomposition
par ondel ettes quinconce (nombre d’ itération 6)

Variation of PSNR
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variation de paramétre d’'ordre du filtre

Fig. Il. 19-Relation entre le parameétre d’ordre de filtre a et le PSNR pour différentes valeurs

de bit rate Rc (I'image de teste : la coupe coronale)

Afin de montrer |’ efficacité de cet algorithme, nous avons appliqué notre algorithme sur la
coupe coronale présentée en figure (I1.8), avec un parametres d’ordre de filtre a=3. La figure
(11.20) indiquée ci-dessous illustre la qualité d'image compressée pour différentes valeurs de
débit binaire. Selon les valeurs des paramétres, nous remarguons qu'a partir de 0.5bpp, la
reconstruction de I'image devient presgue parfaite.
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Rc=0.125,PSNR=25.98 dB, Rc=0. 25,PSNR=29.47 dB, Rc=0. 5,PSNR=34.18dB,
MSSIM =0.68 MSSIM =0.68 MSSIM =0.89

Rc=0. 75, PSNR=37.96dB, Rc=1, PSNR=40.53 dB, Rc=2, PSNR=49.32dB,
MSSIM =0.94 MSSIM =0.96 MSSIM =0.99

Fig.l1.20— Compression d’'image (coupe coronale) par QWT couplée avec le codeur SPIHT

Nous alons maintenant faire une comparaison entre les différents types de
transformées cités précédemment pour montrer les performances de la méhode proposée,

nous faisons varier le débit binaire de 0.125 a 2 et nous calculons les paramétres d’ évaluation.
Les résultats obtenus sont donnés par la Figure 11.21

Nous observons d'apres la variation des parametres (PSNR, MSSIM), que notre
algorithme donne des valeurs importantes par rapport aux autres algorithmes, surtout a bas
débit dont le bit-rate varié de 0.125 a 0.75bpp. Pour cela nous pouvons dire que latransformée

en ondel ette quinconce couplée au codeur SPIHT est mieux adapté ala compression d’'images

médicales.
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Variation de PSNR Variation de MSSIM
55 T T T

—*— CDF9/7 (liting)+SPIHT
ol —©— Gall5/3 (lifting)+SPIHT -

CDF9/7(banc de filtre)+SPIHT
—+— CDF9/7(lifting)+EZW

|
I
I
I
L
|
|
45| —%— Quinconce+SPIHT I
I
_+

MSSIM

—+— CDF9/7 (lifting)+SPIHT
************** —©— Gall5/3 (lifting)+SPIHT M

CDF9/7(banc de filtre)+SPIHT
—+— CDF9/7(lifting)+EZW M
—— Quinconce+SPIHT

o

Re(l

pp) Re(bpp)

Fig.l1.21— Variation des paramétres d’ évaluation (PSNR, MSSIM) pour différents méthodes
pour la coupe coronae

[1.11 Conclusion :

Récemment, il est apparu évident que les transformées en ondelettes et les autres
décompositions multi résolution classiques ne représentent pas la panacée des outils de
traitement d’images. Des travaux récents ont montré qu’il est possible de définir des cadres
théoriques de représentations multi-échelle plus vastes donnant naissance a de nouvelles
transformées plus intéressantes et plus adaptées ala compression d’'image médicale.

Dans ce chapitre, nous avons présenté quel ques notions importantes sur la théorie des
ondelettes classiques, dites ondelettes séparables, Nous avons mis en avant les propriétés de
ces derniéres, ainsi que leurs avantages et leurs inconvénients.

Nous avons passe en revue certaines de ces nouvelles transformeées, dites de secondes
génération, et leurs applications dans la compression d'image. Ce sont des décompositions
multi-échelle, qui opérent selon une multitude d’ orientations fréquentielles et qui offrent un
bon compromis entre la représentation éparse (ou compacte) de I’information visuelle et la
gualité perceptuelle de I'image reconstruite. Nous avons opté dans cette these
particulierement, la transformée en d’ondelette par le schéma lifting et la transformée en
ondel ette quinconce couplée par le codeur SPIHT. Les résultats obtenus par la transformée de
quinconce sur la coupe coronale est tres satisfaisants par rapport a la structure lifting, et aux
différentes méthodes classiques avec un taux de compression de 93,75% et un temps de
calcule de 15 secondes, et ceci ¢ est un inconvénient. Nous souhaitons par la suite de chercher
d’ autres méthodes adaptatifs a la compression d’image médicale pour augmenter ce taux de
compression avec un temps de calcul réduit, et une bonne qualité d’ image compressé. Ceci

feral’ objet du chapitre suivant.
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Chapitre |

Compression Hybride des Images Médicales

I11.1.Introduction :

Ces derniers temps, le développement de systémes hybrides pour améliorer la qualité de
I'image compresseé a acquis une énorme popul arité parmi les chercheurs. Certaines études récentes
montrent que la méthode hybride par I’ approche fondée sur la DCT et les ondel ettes classiques
conduit aun melilleur taux de compression [153]. D. Rawat, S. Meher , 2009 [154] propose Une
hybridation SPIHT et les RN. La décomposition dimage par les ondel ettes bi-orthogonales; puis
la compression par le SPIHT, qui résulte un Plan de bits qui est alimenté au codage de QV basé
sur SOFM.

Les méthodes hybrides sont une combinaison de plusieurs techniques de compression
(spatiales et/ou transformées) visant a jumeler les avantages et inconvénients de celles-ci, afin
d’avoir un taux de compression éevé, une meilleure qualité de restitution de I’image et un temps

de calcul minimal lors du processus de codage.

Dans cette these nous proposons deux algorithmes développés par Mohamed mostapha
siddeq ;le premier algorithme basé sur la transformé de DWT couplée par laDCT (2010)[155];
et le 2eme basé sur laDWT et latransformé de walsh (2012)[156].

Nous alons tester ces deux algorithmes sur les images médicales (niveau de gris et couleur) pour
différentes types d’ ondel ettes choisit et nous allons implémenter |’ ondel ette Biorthogonale CDF

9/7 dans les deux agorithmes.

I11.2. LA TRANSFORMEE DISCRETE EN COSINUS (DCT)

La transformée discréte en cosinus a prouvé son utilité dans de nombreux domaines du
traitement numérique du signal et de I'image [158]-[161], [163], [164], [166] . En ce qui suit,
nous allons présenter |les formes directes et inverses de la transformée de DCT les plus utilisées

ainsi que quelques propriétésde laDCT.
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Latransformée discréte en cosinus est I’ une des techniques permettant la conversion du signal
temporel en composantes fréquentielles. Cette technique est largement utilisée dans la
compression des données et de I'image. Les standards, JPEG de Joint Picture Expert Group,
MPEG de Moving Picture Expert group, H.261, H.263 et H.264 de I’Union International de
Télécommunication utilisent la technique de base DCT qui est trés proche de laDFT [159] . La

transformation DCT est la projection de I’image sur une base de fonctions cosinus.

L’intérét de cette méthode réside dans le fait qu’ uniquement les hautes fréquences spatiales,
auxquelles les systemes visuel humain est le moins sensible, sont comprises dans les coefficients
d ordre supérieur. L’ élimination des coefficients a partir d’un certain ordre revient alors a un
filtrage passe-bas. Plus le nombre de coefficients retenus sera faible, plus la compression sera
importante , et moins de détails seront conservés.

I11.2.1 La Transformée discr ée en cosinus monodimensionnelle

Il 'y ahuit variantes de la transformée discréte en cosinus, mais les plus utilisées sont quatre.
Laplus courante parmi ces quatre est |laDCT typell et est appelée DCT et soninverseest laDCT
typelll et est appelée IDCT [163]. Nous alons présenter ces quatre variantesDCT |, DCT 11,DCT
[l et DCT IV dans ce qui suit.

111.2.1.1 Transformée discréte en cosinustypel (DCT I)

Les formules des transformations directe et inverse de DCT | sont présentées ci-dessous :

Transformation directe:

N
2 nk
Xc[k]ﬂfﬁan E anx(n)co ﬂTj ;k=0,....,N .1
n=0

Transformée inverse:

N
x[n]= %anZanXC[k]co{”—nkj :n=0,....,N 1.2
k=0

1 pour k=00u N

Avec, o, constante définie comme suit : o, =1 +/2
1  autrement

Cette forme de DCT | est définie pour les valeurs N entiéres supérieures a 2.
Laforme orthonormée matricielle delatransformation directe DCT type | peut étre exprimée

comme suit
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chal, = \/%{anak co{’%kﬂ . k,n=01...,N-1 1.3

et celle de satransformée inverse peut étre exprimée comme: [C,'WJl = [C'N+1]T =Cy\.,

ou ,[.] 'représente lamatrice inverse et [.]‘représente |a matrice transposée.
[11.2.1.2 Transformée discréte en cosinustypell (DCT 1)

Les formules des transformations directe et inverse de DCT 1l sont présentées ci-dessous :
Transformation directe:

_ 2,5 z@n+Dky L _
Xc[k]—\/;aan[n]co{ N j ;k=0,...,N-1 1.4

n=l

Transformation inverse:

2w z(@n+DKk) | )
x[n]= an.;a”XC[k]CO{—ZN j :n=0,...,N-1 111.5

Cette forme est définie pour toutes lesvaleurs N positives. Elle est généralement désignée par
DCT c'est laformelaplus utilisée.
Laforme orthonormée matricielle delatransformation directe DCT type |l peut étre exprimée

comme suit,

[Cﬂ]k’nz\/%{akco{%ﬂ , kn=01....N-1 1.6

Et celle de sa transformée inverse peut étre exprimée comme: [C'N' ]71 = [CL,' ]T =Cy

, ou [.] treprésente la matrice inverse et [.]‘représente la matrice transposée.

111.2.1.3 Transformée discrete en cosinustypelll (DCT II1)

Les formules des transformations directe et inverse de DCT 111 sont présentées ci-dessous :

Transformation directe;

N-1
X [k]= %ganx[n]co{%} ;k=0,...,N-1 1.7
Transformée inverse:

N-1
x[n]= %angxc[k]co{%} ‘n=0,...,N-1 1.8

Cette forme est définie pour toutes les valeurs de N positives.
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La forme orthonormée matricielle de la transformation directe DCT type Il peut étre

exprimée comme suit,

[C'N”]k,nz\/%{akcos(%j} . k,n=04...,N-1 1.9

et celle de satransformée inverse peut étre exprimée comme: [c!' |* =[c!'[ =c!!
[11.2.1.4 Transformée discréte en cosinustypelV (DCT 1V)

Les formules des transformations directe et inverse sont présentées ci-dessous :

Transformation directe;

N-1
X [k]= sz[n]co{”(zml)(z”*l)J 'k=0,....,N-1 11110
N 7= 4N
Transformée inverse:
N-1
x[n]:\/z Xc[k]co{”(zml)(zml)) ‘n=0,...,N-1 .11
N 7= 4N

La forme orthonormée matricielle de la transformation directe DCT type IV peut étre

exprimée comme suit,

[Cx,]kn:P{Co{n(zkﬂ)(mﬂ)ﬂ . k,n=01...,N-1 111.12
"N 4N

et celle de satransformée inverse peut étre exprimée comme: [CY [ =[c [ =clY

L’ analyse de ces formes montre les points suivants:

1. Lestransformées en cosinus de type | et de type IV sont représentables par des matrices

involutives dont les inverses sont des matrices de la transformation directe elle-méme,

2. Latransforméeinverse detype I est similaire alatransformeée directe de type 1.

La DCT Il est tres utilisée en traitement du signal et de I'image et spécialement en
compression[163], [165].

Remarque: Si laséquence du signal est supérieurea N, il est possible de diviser le signal en
sous-sequences et ainsi laDCT peut étre appliquée indépendamment sur toutes les séquences. On
note que lavaleur du point de lafonction de base ne change pas mais seulement lavaleur de x(n)
dans chagque sous-séquence. Donc, il est souhaitable de calculer les fonctions de base qui se
répétent et les faire multiplier par les sous-séquences. Ceci permet la réduction des opérations
mathématiques [167].
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[11.2.2.La Transformée discréte en cosinus bidimensionnelle

La transformée discrete bidimensionnelle est une extension directe de la DCT
monodimensionnelle. Pour la transformation directe bidimensionnelle, la DCT 11 est utilisée et
pour la transformation inverse bidimensionnelle, la DCT |1l est utilisée. Elles sont données
comme suits:

Transformation directe:

2 N 7 (2n, + Dk, 7 (2n, + Dk
Xelky Ky | = ——— . 2 T2 111.13
C[kl 2] N;N, aklakzraz:‘)r;))([m nZ]wS( 2N, 0 2N,

Transformation inverse:

LS 7 (2n, + 1)k, 7 (2n, + 1)k,
x{n,.n ZZ%% o[ke, ]{—2N jco{—ZNz ) 111,14

N Nz k=0 k;=0 1

1
— pour p=0
Avec:(n,n,)=0L....., N =1 (k,Kk,)=0L.ccc. N=L &t o, =4~/2 pour P

1 autrement
[11.3. Propriétésdela DCT

Dans cette section nous soulignons quel ques propriétés de la transformée discrete en cosinus
et en particulier celles qui sont importantes pour la compression des signaux bidimensionnels.

[11.3.1 Décorréation

La DCT-Il bidimensionnelle est la transformée de décorréation utilisee dans le standard
decodage international de l’image et delavidéo [163]. Le but de la compression est de minimiser
la redondance de I'information ceci revient a minimiser la corrélation des coefficients du signal.
La corrélation d’ uneimage dénotée R, (k,, k, ) définie par:

1 MoIN-

ZZf (m,n) f (k, +m,k, +n) 111.15

rT‘POnO

R (k11

Ou, 0<k, <2(M —1),0<k, < 2(N —1) et (.) représente-le conjugué de lafonction
Pour visualiser I’ effet de la décorréation sur uneimage, nous alons prendre comme exemple
image médicale derachis-cervical et on calcule |’ auto-corrélation de cesimages, puis on applique

latransformation DCT sur le résultat de I’ auto-correlation normalisée de chague image.
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DCTIR(K1,K2)]
s

Fig. I11.1: a) Image rachis-cervical, b) Auto-corrélation normalisée de I'image rachis-

cervical, c) DCT de |’ auto-corréation normalisée de I'image rachis-cervical.

Lafigure I11.1.b représente I’ auto-correl ation normalisée de I'image rachis-cervical et la

Figurelll.1.c représente laDCT delafigurelll.l.b.

Il faut noter que les données de I'image sont représentées par une matrice et que toute
opération de traitement est appliquée sur les ééments de cette matrice. Aussi, |’ application de la
transformation DCT sur uneimage produit une matrice dont les é éments sont appel és coefficients
DCT. Dans ce qui suit nous allons utiliser ces notions.

Alors, comme montré dans figure I11.1, en normalisant les éléments de la matrice de I’ auto
corrélation des images,

e onremarque que laDCT permet de réduire I’ amplitude de ces coefficients et aussi de les

réorganiser de telles sortes que les premiers coefficients de DCT soient a haute amplitude
et les derniers coefficients soient de tres faible amplitude, trés proche de zéro.

I11.3.2 Concentration del’ énergie

L’ efficacité d’ une transformée est mesurée par sa capacité de concentrer les données d entrée
dans le plus petit ensemble de coefficients possible. La DCT est capable de concentrer |’ énergie
du signal dans les premiers coefficients DCT donc dans les basses fréquences. Ceci permet au
guantificateur d' éiminer les coefficients de haute fréguence et a faible amplitude sans ou en
introduisant de trés faible distorsion lors de la reconstruction de I'image non visible al’ oeil nu
(en utilisant un simple filtrage passe-bas).

Les figures ci-dessous montrent la concentration de I’ énergie pour image rachis_ scoliose :
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a) b)
Fig. I11.2: @) Image rachis_scoliose, b) DCT del’image rachis_ scoliose

Lescoefficients DCT ahaute amplitude sont représentés par des pointsrouges, |es coefficients
DCT atrés faible amplitude sont représentés par des points verts et les coefficients DCT a haute
amplitude mais de signe négative sont représentés par des points bleus.

On voit bien que I’ énergie de I'image rachis_scoliose (figure 111.2.b) est concentrée en haut
de I'image sur le c6té gauche dans les faibles frégquences. Nous avons une variation faible de
I"intensité sur une large surface et le détail spatial est assez faible.

111.3.3 Séparabilité

Une transformée est séparable si |es conditions suivantes sont satisfaites:

X (K, Ky, 0, ) = X (k, ny) X, (Ky, 0y et x(Ky, Ky, 0y, 0y ) = x (K, )%, (K, 1,) 111.16

Avec x éant latransforméeinverse de X et x1 étant latransformée inverse de X 1.

Aussi, I’éguation (111.13) de latransformeée discrete en cosinus peut aussi s ecrire de lafagon

suivante:
N;-1 N,-1
x[k1’k2]= LaklakZZCo MJZX[m’nZ]Co{M] .17
N1N2 n=0 2N1 n,=0 2N2

Donc, latransformée discréte en cosinus est séparable.

Cette propriété a pour avantage de calculer Xc en deux séquences a une dimension,
transformation des lignes puis transformation des colonnes successivement.

L’ équation (111.14) de latransformée discréte en cosinus inverse peut auss étre calculée dela

méme maniere:
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Ny-1 N,-1
x[n,n,]= Z ay, €O m(2n Dk o, X[k, k, Jco (20, + Dk, 111.18
N;N, o 2N, k0 2N,

Latransformée discréte en cosinus inverse est séparable.
111.3.4. Symétrie

Latransformation est symétrique si elle est séparable et satisfait 1a condition suivante:
X,(k,,n,)= X, (k,,n,) 111.19

Cest-a-dire, lafonction X1 est équivalente alafonction X2.

Larelation entre les propriétés de symétrie et de séparablilité peut étre donnée par laforme:
T=A"XA

Ou A étant la matrice de transformation symétrique de N* N avec I’entrée a(i,j) est donnée

a,NZ‘fco{ 21+1)J 111.20

Et X est lamatrice d’'image de N*N et (.)Test la transposée.
Cette propriété permet de calculer au préalable, la matrice de la transformée en offline, puis de

par :

I"appliquer al’image, ce qui produirait une amélioration de I’ efficacité de calcul.
111.3.5 Orthogonalité

Latransformée est orthogonale, s et seulement si la transformée de la matrice est orthogonale :

ATA=1 ou | est lamatrice identité.
Cette propriété aussi permet de réduire lacomplexité de calcul de latransformée.

[11.41"algorithme proposé de WCT (Wavelet Cosinustransform) :

L’ algorithme se compose en trois étapes :
1. Décomposition par ondelette avec un niveau 3, ensuite nous éiminons les détails de 1%
niveau par zéro. On sauvegarde |’ approximation LL 3 et les détails des deux niveaux 2 et 3.
2. Quantificationsles détails des deux niveaux 2 et 3 et éimination de zéros pour chague sous
bandes suivie d’ un codeur arithmétique appliqué a chague sous bandes indépendamment.
3. Appliquer la DCT 1 dimension sur |'approximation LL3, et appliquer un codeur
arithmétique apres quantification
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LHS [EHS HLI (zeros) L3 | HL3

LH2 | HH2

LHI (zeros) HHI (zeros)

a) 1% éape; décomposition par DWT (CDF 9.7) avec un niveau L=3

LL3 HL3 »| Quantification —»  Elimination zéros pour
s ) toutes les matrices
| — " | (HL3,LH3,HH3)
LH3 HH30/ /
o] ® Quantification v

L

./ Appliquer un codeur
LH2 HH2 (HL2, LH2, HH2) arithmétique pour chague
sous bande (HL3, LH3, HH3)

>
/ et (HL2, LH2, HH2)

./

b) 2°™ étape; quantification et éimination de zéros pour chague sous
bandes suivie d un codeur arithmétique

DCT 1D Quantification et Codage
LL3 conversion lamatrice < .
en vecteur arithmétique

Codagedela matrice

c) 3°™ étape; compresser la sous bande LL3.
Fig.lll. 3. (a, b, ¢), compression par WCT

Apres la décomposition par ondelette par un niveau de décomposition L=3, éliminons les
détails de 1* niveau par zéro. On sauvegarde |’ approximation LL 3 et les détails des deux niveaux
2¢t 3.

Dans la deuxieme étape, les détails HL3, LH3, HH3 et HL2, LH2, HH2 doivent étre
guantifiées a I'aide d’une quantification scalaire adaptative, et d'éiminer sous forme de zéros

chague sous-bande, et ensuite comprimer chague sous-bande par un codage arithmétique.
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Pour les images en niveau de gris, les vaeurs de quantification adaptative ce sont de [0.01 a
0.1]. Pour lesimages couleurs (R. G. B), on choisit une valeur de quantification a chaque espace.
Pour cette raison nous allons tester notre algorithme pour différentes valeurs de quantification,
pour avoir une bonne qualité d’image meédicales compressé. Voir les résultats dans la section

suivante.

Par lasuite ; nous appliquons la transformée en cosinus discréte unidimensionnelle de type 1
sur I’approximation LL2 suivi par une quantification scalaire, et ensuite comprimer la matrice

résultante par un codage arithmétique.
[11.5. Compression hybride d’'image M édicale par WCT (wavelet cosinus Transform)

Dans cet agorithme, nous avons couplé la transformée en ondel ette discréte a base de banc
defiltre avec latransformeée de cosinus discrete coupl ée aun codeur arithmeétique. Afin de montrer
I efficacité de cet algorithme, nous avons utilisé la coupe coronale de taille 512*512 codée sur
8bits/pixels (786.432 Koctets) .On varie le facteur de quantification de 0.01 jusgu'a 0.1 et on va
caculer le PSNR ; MSSIM, Tc et TFC (taille de fichier compressé) pour 6 types d’ ondel ettes bi
orthogonale choisit : db15,coif5,sym5, bior4.4 ; bior 6.8 et la CDF9/7.

Variation of PSNR

32 . 5 T T T T T T
| | | | | | ——+—— db15+DCT
1 i i i i i i — o coif5+DCT
GB—
320 e :’:::':4},;,,, ,,,,, Lo L Lo Lo sym5+DCT

—<— bior4.4+DCT
——*k— bior6.8+DCT
—<— CDF97+DCT

31.5F—--

PSNR (db)
w
H

30.5

30
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Variation of MSSIM
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Chapitrelll : Compression Hybride des |mages Médicales

Afin d'avoir un bon compromis PSNR-TC ; nous constatons de bonne qualité d image
compresse avec |’ ondelette CDF9/7 avec Q=0.04 ou 0.05 et un trés bon rapport de compression

(Tc=95% avec Rc=0.4 bpp) avec un temps de compression réduit qui ne dépasse pas 10 sec.

Nous généralisons notre algorithme avec la CDF9/7 sur différentes images médicales en

niveau de gris et couleur (les mémes bases de données d'images médicales utilisé auparavant).

Nous constatons de bonne qualité d’'image compressé avec |'ondelette CDF9/7 pour
Q=0.03,Q=0.04 ; et Q= 0.05.les résultats sont illustrées dans lafigure I11.5.

Q=0.03, PSNR=32.01 dB, M SSIM=0.96; Q=0.04, PSNR=31.91 dB, MSSIM=0.952;

FTC=35.29 kbytes ; tc=13.39sec FTC=31.958 kbytes ; tc=10.32 sec
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Q=0.05, PSNR=31.89 dB, MSSIM=0.948; Q=0.1, PSNR=30.9dB, MSSIM=0.91;

FTC=29.605 kbytes ; tc=9.31 sec FTC=23.702 kbytes ; tc=6.8 sec
Fig.I11.5- Compression hybride d'image (coupe coronale) par WCT (CDF9/7) couplée avec le

codeur arithmétique

[11.6.Latransforméde Walsh-Hadamard :

Latransformée d"Hadamard (aussi connue sousle nom de « transformée de Walsh-Hadamard »)
est un exemple d'une classe généralisée d'une transformeée de Fourier. Elle est nommeée d'aprés le
mathématicien francai s Jacques Hadamard. Cette transformeée est utilisée pour éliminer e bruit et
préserver la structure de I'image dans une image échantillonnée et dans des applications de
codage, compression d'images et reconnaissance de formes [178]

[11.6.1. Transformation d’Hadamard [168]:

Elle est nommée d'aprés le mathématicien francais Jacques Hadamard et effectue une opération
linéaire et involutive avec une matrice orthogonale et symétrique sur 2™nombres réels (ou
complexes, bien que les matrices utilisées possedent des coefficients réels). Ces matrices sont des

matrices de Hadamard.

[11.6.1.1 Définition :

Une matrice de Hadamard est une matrice carrée dont les coefficients sont tous 1 ou -1 et dont

les lignes sont toutes orthogonal es entre elles. Le nom retenu pour ces matrices rend hommage au
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mathématicien francais Jacques Hadamard, méme si les premiers exemples systématiques sont
dus a James Joseph Sylvester.

Les matrices d' Hadamard sont définies comme suit:

1 1 1 1

vy (1 1y, _[1 -1 1 -1
Hl_(l)'HZ_(1 —1)'H4_ 11 -1 -1
1 -1 -1 1

D’ une maniere générale la matrice d’ Hadamard d’ ordre n est définie en fonction de la matrice

d ordreinférieur par : H,, = (Z’" _HI_’I" ) 11.21
m m

+1 41 +1 -1 +1 +1 +1 +17
+1 -1 +1 -1 +1 -1 +1 -1
+1 41 -1 -1 +1 +1 -1 -1
o+ -1 -1 41 41 -1 -1 +1
Pour n=8, m=4 on obtient :Hg = 1 41 41 41 -1 -1 -1 -1 11.22
+1 -1 +1 -1 -1 +1 -1 +1
+1 +1 -1 -1 -1 -1 +1 +1
+1 -1 -1 +1 -1 +1 +1 -1

Les lignes d'une matrice de Hadamard forment des fonctions de Walsh détaillés dans la partie
111.6.2. Pour une matrice H d'ordre n, la propriété d'orthogonalité des colonnes peut également

sécrire sous laforme : H'H =nl, 111.23

Ou I, est lamatrice identité d'ordre n et H® est la matrice transposée de H.

[11.6.1.2 Principe detransformation d’Hadamard :

La transformée de Hadamard H,, utilise une matrice 2™ x 2™ (une matrice de Hadamard)
multipliée par un facteur de normalisation, et transforme 2™nombres réels x,en 2™ nombres
réels X, . Latransformée peut étre définie de deux manieres : récursivement ou en utilisant une

représentation binaire desindices n et k.
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Récursivement, on définit une premiere transformation 1 x 1viaune matrice Hyqui est lamatrice
identité avec un seul élément (1). On définit ensuite H,,, pour m > 0 grace alarelation suivante:

_ 1 Hm—l Hm—l )
Hm_ﬁ(Hm_l i 111.24

Ou % est un facteur de normalisation qui est parfoisomis. Ainsi, al'exception delanormalisation,

les coefficients de la matrice sont égaux a1 ou -1.

De maniére équivalente, on peut définir I'é ément (k,n) d'une matrice de Hadamard gréce a:
k=kp 2™+ k2™ 2+ o+ k2 + kK

Et n="Np 2™+ 1, ,2Mm 2+ .+ 0,2 + 1,

Ol k; et n; sont lebitj (0 ou 1) de respectivement k et n. Dans ce cas, on obtient
()i = 57 (=11 9™ 11125

[11.6.1.3 Transformée d’Hadamard unidimensionnelle (1D):
Les transformées d Hadamard unidimensionnelles directe et inverse sont al ors définies comme

Suit ;

e Six(K) est une suite périodique finiede N = 2* ééments alors la transformée

d'Hdamard X est donnée par :
X,(n) = %H(k).x(k) avec n, k entiers € [0...2% — 1] 111.26
Latransformeéeinverse est réaliseée par laméme transformation :

x(k) = H(k).X,(n) avecn,k entiers € [0...2% — 1] 11.27
[11.6.2. Transformée de Walsh [170] ; [176]:
[11.6.2.1 Définitions::
Les fonctions de Walsh sont des fonctions réelles n’ayant que deux états +1 et —1 , elles sont
définiesdans|’intervalle Oal.
Toute fonction du temps définie dans I'intervalle 0 a 1 peut étre développée sur la base de
Walsh:
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f() =YraWal, (t) avec a; = folf(t). Wal, (t)dt 111.28
Latransformation de Walsh est dans certains cas étre utilisée ala place de latransformée de
Fourier, ellen’en apasles propriétés car les fonctions de Walsh ne sont pas fonctions propres
de |’ opérateur linéaire, mais latransformation est bien plus rapide car :
- Toutes les opérations s effectuent avec des nombres réels
- I 'y apas de multiplications sinon par +/-1
- Il Ny aqu’ additions ou soustractions.

Exemple des 8 premieres fonctions de Walsh :

walshy(t) = 1 vt € [0,1] [11.29
1 teo]

walsh,(t) = 1 111.30
— t e [E' 1]

1

walsh,, (t — =) pour k = 2™ (k est une puissance de 2)
walshy (t) = { am _ .31
walshy_,(t).washl, (t) avec n = 2' (la puissance de 2 la plus proche de k)
walsh 0
T I I T I I I T I
@t | | | | | | | | | =
0 0.1 02 03 04 05 06 0.7 08 09 1
walsh 1
iE | | | | | ! | 1 | ]
0 0.1 02 03 04 05 06 0.7 08 09 1
walsh 2
iE | L 1 ! ! I | ]
0 0.1 02 03 0.4 05 06 0.7 08 09 1
walsh 3
i | L 1 | | L | ]
0 0.1 02 0.3 0.4 05 06 07 08 09 1
walsh 4
f I I f f f I T f
Mi L : : | | | | : : | 3
0 0.1 02 0.3 0.4 05 06 07 08 09 1
walsh &
f I I f I f f I
Mi L : : | I— | \ M
0 0.1 02 0.3 0.4 05 05 07 08 09 1
walsh 6
f I f T I I f T f
dt S | L : - | I—— 3
0 0.1 02 0.3 0.4 05 05 07 08 09 1
walsh 7
& f I f T f I f I—:—:l
E ] —— | — ] S \
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Fig. 111.6 : Les8 premieres fonctions de base de Walsh.
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Il est facile de vérifier que deux fonctions d'indices différents sont orthogonale ¢’ est adire que

leur produit scalaire est constant:
[, Wie(8). W (8)dt = &, 111,31

Ces fonctions peuvent étre représentées d’ une maniére matricielle comme suit:

+1 4+1 +1 +1 +1 +1 +1 +1;
+1 +1 41 41 -1 -1 -1 -1
+1 41 -1 -1 -1 -1 +1 +1
+1 +1 -1 -1 41 +1 -1 -1
We = +1 -1 -1 +1 +1 -1 -1 +1 1132
+1 -1 -1 +1 -1 +1 +1 -1
+1 -1 41 -1 -1 +1 -1 +1
+1 -1 41 -1 41 -1 +1 -1

Chaqgue ligne de lamatrice matérialise une fonction de Walsh. Son indice k est le nombre

defois que le tracé coupe I’ axe des temps (ou le nombre de transitions +1)
Les fonctions de Walsh sont générées par :

e D’unemaniére matricidle:

Chacun des termes wal shyq de la matrice de Walsh est donné par larelation :

Walsh,, = (1)@  pg=0,.,N-1 111.33
)= si(p).qi i=0,...,r—1etN=2" 111.34
Sachant que @ est |’ addition modulo 2:
So(p)=Pr-1

S1(p)=Pr—1PPr—2 111.35

Sr-1(p)=51 ®)@ so(p)
Ou pi (resp. g ) est le (i+1)"®™ bit dans |a représentation binaire de p (resp. g)
Les fonctions de Walsh peuvent également étre crées a partir de certaines matrices de
Hadamard.
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Les matrices d Hadamard font apparaitre les fonctions de Walsh dans un ordre qualifié de
Naturel. Pour passer de |’ ordre naturel (le numéro delaligne delamatrice) au coefficient k de
lafonction de Walshiil faut :

- Transcoder le numéro naturel en code binaire

- Inverser le nombre obtenu

- effectuer un ou exclusif du bit k et le bit d’ ordre k-1 et ceci pour les 3 bits du poids faible.

Le bit du poidsfort est misaOo.

Table111.1 —L’ obtention des fonctions de Walsh a partir des matrices d’ Hadamard

Walsh Hadamard
Hy = [1]
w; =[1]
_[t1 +1 +1 +1
Wz_[+1 -1 H, = +1 -1
+1 +1 +1 +1 +1 41 +1 +1
+1 +1 -1 -1
W, = |+ -1 +1 -1
N 2 e S ' He=111 411 -1 1
t1 -1 +1 -1 +1 -1 -1 +1
+1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +13 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +13
+1 +1 +1 +1 -1 -1 -1 -1 +1 -1 41 -1 41 -1 +1 -1
+1 +1 -1 -1 -1 -1 +1 +1 +1 +1 -1 -1 41 +1 -1 -1
W |t 41 -1 -1 41 41 -1 -1 gt -1 -1 41 41 -1 -1 +1
B l+1 -1 -1 +1 41 -1 -1 +1 87 l+1 +1 41 41 -1 -1 -1 -1
+1 -1 -1 +1 -1 +1 +1 -1 +1 -1 +1 -1 -1 +1 -1 +1
+1 -1 +1 -1 -1 +1 -1 +1 +1 +1 -1 -1 -1 -1 +1 +1
+1 -1 +1 -1 +1 -1 +1 -1 +1 -1 -1 +1 -1 +1 +1 -1
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Table I11.2 —Passage d’indice de Hadamard a |’ indice de lafonction de Walsh

Indicedela | Conversion | Inversion Bits apres Conversion binaire décimal
matrice binaire des bits Ou exclusif (Indice de lamatrice de

d’Hadamard Walsh)

0 0000 0000 0000 0

1 0001 1000 0100 4

2 0010 0100 0110 6

3 0011 1100 0010 2

4 0100 0010 0011 3

5 0101 1010 0111 7

6 0110 0110 0101 5

7 0111 1110 0001 1

11.6.2.2 Transformée de Walsh 1D :
Les transformées de Wal sh directe et inverse sont alors définies comme suit :
Si x(k) est une suite périodique finiede N = 2 ééments alors la transformée de Walsh X, est

donnée par :
X,(n) = %Z’,;’;(} x(k).W(n, k) avecn variede 0 A (N — 1) 111.36
Latransformeéeinverse est réalisée par laméme transformation :
x(k) =YN3 X, (n).W(n, k) avecn,k entiers € [0...2%F — 1] 11.37

Comme pour Fourier il existe un algorithme de calcul rapide FWT ( Fast Walsh Transform)

dont I’ algorithme est reproduit ci-dessous :
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Algorithme FWT

.

Fatie ] L e - =

e

x(1) 001 -_——

E

pord=j ] oD -
E 1

=i o11 e

: E

>ia) 100 —
) 1G4 .-——':- -
; -

={8) 10 -

e

[T 111 _-——
Farmymar ool

AJigitad

Fig. 111.7 :I’dgorithme de la transformé de Walsh rapide
Cet algorithme comporte d’ abord un renversement digital qui est nécessaire pour obtenir en
sortie les transformées dans |e bon ordre (celui desindicesn ). Il est suivi d’ un papillon et d’une
étapeintermédiaire. C’ est lors de cette étape qu’ apparaissent danslaFFT lestermes exponentiels
gu’'ici ne sont plus que +/-1.
L’ exemple suivant présente la transformée de Walsh(FWT) (sans I’ étape de réorganisation

desindices) d’un ensemble de 8 échantillons.

1 » 1+0= 1 ——> 1+2= 3 —> 3+1= 4
0 \ /:' o+1= 1 1+0= 1 25‘ -1+3= 2
1 \\//; 1+1= D 2+1=—1 —> ~1+1= 0
0 \><></>' 0+0= Q0 ——> -o0+1= 1 2,.(‘ ~1+(-1)=—2
0 o+1= 1 —> 1+0= 1 —> 1+(-1)= 0
1 / \i -1+0 =—1 -1+0=—1 >—§ -(-1)+1= 2
1 //\\-,; -1+1= (0 -0+1= 1 —> 1+(-1)= Q0
0 > -0+0= Q) —> -0+(-1)=-1 >_§ -(-1)+1= 2

Fig. 111.8 : Exemple de latransformé de Walsh 1D pour un vecteur (1,0,1,0,0,1,1,0)

111.6.2.3 Fonctions de Walsh Bidimensionnelles

Lafonction de Walsh bidimensionnelle Wal(j,k) est représentable par un carré dont chaque

case est le produit de I'abscisse et de I’ordonnée qui sont les fonctions de Walsh
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unidimensionnelles Wal(j) et Wal (k).
Les fonctions de Wal sh bidimensionnelles sont données par :

Wop (k) = X0 Xozo W3, w). W (v, k) 111.38

Avecj et k varient de 0 aN-1 Lafigure suivante représente les 8 premiéres fonctions
bidirectionnelles de Walsh anal ogique.

:

=R R
1= R O O

§
o
%
£
g
a
%

wall0.x) walll,x) wal(2,x) LX)

wal{7,y)

o e B e

8 0L IRLIRL LR LR

wall3.y)

wall2,y)

wal{1,y)

-2
wal(0,y)

= o 2 R R

EEEEENEN

!
EEEEERRE!

f
;

-2

a0

I
[

Fig. I11.9 : Fonctions de Walsh Analogique a 2 dimensions
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walsh(0,1) walsh(1,1) walsh(2,1) walsh(3,1) walsh(4,1) walsh(5,1) walsh(6,1) walsh(7,1)
- n N o i I i ]
walsh(0.2) walsh{1.2) walsh(2.2) walsh{3.2) walsh(4.2) walsh(5.2) walsh(6.2) walsh(7.2)
- _u n L8 Ly I il Il
walsh{0,3) walsh(1,3) walsh(2,3) walsh{3.3) walsh(4.3) walsh{5,3) walsh(8,3) walsh(7.3)
|
= == = = e s i i
walsh(0.4) walsh(1.4) walsh(2.4) walsh(3.4) walsh(4.4) walsh(5 4] walsh(6,4) walsh(7 4)
I
I
walsh(0.5) walsh(1.5) walsh(2.5) walsh(3.5) walsh(4,5) walsh(5,5) walsh(6,5) walsh(7 5)
= = = & & om0 W mw
walsh(06) walsh(1,6) walsh(2 6) walsh(3 6) walsh(4.6) walsh(5,6) walsh(8,6) walsh(7.6)
= = = i L i i i
walsh(0,7) walsh{1,7) walsh(2.7) walsh{3.7) walsh(4.7) walsh(5.7) walsh(6,7) walsh(7.7)

= = = B B o W

Fig. 111.10 : Fonctions de Walsh a2 dimensions

Pour une image | (x,y) latransformée est donnée par:
Iw(u,v) = = SN2 TN3 1(x, ). Wap (x, 7,1, 1) 111.38

Avec W2p est le noyau de latransformation ; Iw est latransformée de Walsh de |

Puisgque le noyau est séparable et symétrique alors :

Wop (x, y,u,v) = Wip(x,u). Wip(u,v) 111.39

Cequi permet d’ effectuer le calcul en 1 en 2 étapes::
B(u,y) = XY= 1(x,y). Wyp(x,u) 111.40
Puis Iw(u,v) = X720 0(w, y). Wip (v, v) 111.41

Latransformée plane est ainsi obtenue par deux applications successive d’ une transformation
aune dimension (linéaire) sur les lignes de I'image d origine puis sur les colonnes de I'image
intermédiaire ¢(u,y).

La séparabilité de latransformation facilite lamise en ceuvre du calcul tandis que lasymétrie
garantit que les relations de corréation entre les points de I'image dans les directions
horizontal es et vertical e interviennent delaméme maniére dansle calcul delatransformée plane.
[179]

Latransformée inverse est obtenue de la méme maniére.

I(x,y) = %Zﬁ;& Y- iw(u, v). Wyp (x, y,u,v) 11.42
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On peut écrire cette transformation sous une forme matricielle :
Iw = ~Wyp.1.Wip 111.43
Avec Wyp est lafonction de Walsh unidimensionnelle.

Exemple:

Soit I'image originale | qui est une imagette de 8* 8 pixels. Latransformée de Walsh de
cette image est représentée en figure 111,11

W 1p est une matrice de taille 8*8 qui contient les 8 fonctions de Walsh.

image ariginale |

la transformée de YWalsh de limage |

Fig.l11.11: Transformée de Walsh d’ une imagette de 8* 8 pixels.

[11.6.2.4. Propriétés communes aux transformées de Walsh et Hadamard.

» Lestransformées de Walsh et Hadamard sont des transformées de Fourier binaires
( c'est-a-dire que le noyau de latransformation vaut +1 ou -1 ), séparables, orthogonal es
et symétriques. De plus, ces transformées présentent un avantage indéniable, par rapport
a une transformée de Fourier classique : les calculs ne comportent que des additions et
des soustractions sur des nombresréels. Leur emploi seradonc plussimple et plusrapide.

» La séparahbilité de toutes ces transformées va permettre d'effectuer les transformées
bidimensionnelles en effectuant deux transformées monodimensionnelles. Une sur les
lignes puis une autre sur les colonnes.

» L'approche matricielle est trés pratique pour ces deux transformées. Les matrices des
transformées sont obtenues par discrétisations des fonctions des transformees. De plus,
c'est lafactorisation des matrices des transformées qui justifie I'existence des a gorithmes

rapides.
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>

Les matrices de Walsh et Hadamard sont des matrices de symétries orthogonales et par
conséguent les transformeées directe et inverse sobtiennent par le méme agorithme (aun
coefficient multiplicateur pres).

En codage d'image cette derniére est en géenéral découpée en zones de 8x8 pixels, la
transformée de Walsh pourrait étre calculée extrémement vite, mais compte tenu du
faible nombre de points une transformée de Fourier peut é&re obtenue presque aussi

rapidement.

Les principaux avantages d une telle méthode sont les suivantes :

Moyennant le choix convenable de la fonction de transformation, les propriétés de
corrélation entre les points de I'image d origine se manifestent par des propriétés
stationnaires de concentration d énergie en un petit nombre de points de |’ espace
transformé, ce qui conduit a des procédés de compression particuliérement simple dans
cet espace.

La transformation inverse qui permet de restituer I'image réalise une opération
d éclatement de points, de I’ espace transformé.

[11.6.3. L*'algorithme de WWT (Wavelet Walsh Transform)

L’ algorithme se compose en 4 étapes :

1
2.

Appliquer une décomposition par ondel ette en deux niveaux.

Appliquer latransformée de Walsh-Hadamard 2D sur chaque block 8x8 de la sous bande
de la basse fréquence (approximation).

Diviser tous les valeurs de DC formeé par chaque transformées 8x8 blocs

Compresser chagque sous-bande en utilisant un codage arithmétique
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LL2 HL2
LL2 HL2 LH2 HH2
HL1 | l
LH2 HH2
DWT a2 ¢ ¢ v
niveaux Chague sous bandes est
LH1 HH1 quantifier (devisé chague sous
bandes par un facteur2)

|
! v
Appliquer un codeur arithmétique a

Elimination de toutes les chague sous bandes quantifier
sous bandes de 1% niveau

Fig. l1l. 12/ 1% étape de L’ algorithme de compression WWT.

Décomposition par ondelette en deux niveaux.

Appliquer latransformé de walsh 2D sur chague 01-2-1-30,100-10.....&¢

L2 bloque 8*8 de LL2, et quantifier chaguebloque | 0.-3.22.-11.0.-1.0.0.10.......etc
(devisé par un facteurl)

v

34,35,40,57,25,55,30, ...... etc

3,11.32.-1.-27,0,0.0.0.0.......€etc
-4.-1.1.-1.-7,0.0.0.00.......etc
-3521-201-10.1.......etc

Chague valeur de DC pour chaque bloque 8*8 est
enregistrer dans un nouveau tableau : valeur DC

-14,11.0.0.-7,0.0.0.0.0.......etc

Convertir lamatrice des données en un vecteur uni- Les autres valeurs de bloc 8x8 sont
dimensionnel, et puis le compresser avec |e codeur stockée sous forme unidimensionnelle dansla
arithmetique nouvelle matrice de donnée

Fig. I11.13: 2°M éape : Transformé de Walsh 2D

Dans la premiére éape de I’ algorithme ; on applique la transformée en ondel ette sur notre
image avec un niveau de décomposition 2.0n éliminetoutes les sous bandes de 1¥ niveau. Diviser
chague sous bande des détails restantes par un facteur2 et appliquer un codeur arithmétique a

chague sous bande.

Ensuite ; une transformé de Walsh 2D appliquer sur chague bloque 8*8 de |’ approximation

LL2, puis divisez chaque bloc quantifié par un facteur choisi par un utilisateur / programmeur.
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Chague 8x8 bloc séparé en; une Vaeur DC et 63 coefficients de AC, toutes les valeurs AC sont
stockés dans un nouveau tableau et enregistrés dans le fichier compresse. Les 63 coefficients

sont stockés dans la nouvelle matrice, et compressés par un Codeur arithmétique.

[11.6.4. Compression hybride d’image M édicale par WWT (Wavelet Walsh Transform)

Dans cet algorithme, nous avons coupl é la transformée en ondel ette discréte a base de banc

defiltre avec latransformée de Wal sh discréte coupl ée avec un codeur arithmétique.

Pour cela nous avons utilisé la coupe coronae de taille 512*512 codée sur 8bits/pixels
(786.432 Koctets) .

Afin d éudier I'influence du choix de type dondelette, nous avons choisi 4 types
d ondelettes : dbl5, coif5, bior6.8 et CDF9/7, et on va varier les deux parametres de

quantifications facteurl et facteur2.

Avec Facteurl : désigne la sous bande de |’ approximation (basse fréquence) (LL2) ; et le
Facteur2 : pour les sous bande de hautes fréquences (HL2, LH2, and HH2)

En comparant les différents paramétres (PSNR, MSSIM, Taille de fichiers compressé
« FTC » et letemps de calcul « Tc »), nous pouvons montrer que |’ algorithme proposé a base de
I’ ondel ette de CDF9/7 donne des résultats satisfai sants par rapport aux autres ondel ettes testées.
Les résultats obtenus sont présenté dans les figures (111.14,111.15 ,111.16) pour différentes
variations des facteurs F1 et F2.

Variation de PSNR avec F1=0.01 et F2 varie de 0.01 jusqu'a 0.1
T T T T T

40

el o

30

26

20—

PSNR (db)
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Variation de MSSIM avec F1=0.01 et F2 varie de 0.01 jusqua 0.1
1
T T T T T T

' ___ELH
[ coifs
09 [__1coFar7 |
- bior6 8
08—
07—
06—
=
B 06—
=
04
03
02
01
0
0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 01
Wariation de Taille de fichier compressé avec F1=0.01 et F2 varie de 0.01 jusqu'a 0.1
40
T T T T T T
I o5
[ coifa
a5 [ coFar |
I o5 8
30— —
25— —
g
= 20 M m —
s
=
15— M —
10— —
5 —
0 | |
s X 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1
Variation de Temps de calcul avec F1=0.01 et F2 varie de 0.01 jusqu'a 0.1
18 T T T T T T T T
I o5
|:| coifa
16— [ coFar -
- bior6 8
- M —
12 —
10+ W —
o
-
@
o
—
. _
6 _
4= —
2 —
0 I
- 1 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.05 . A

Fig. I11.14 — Compression hybride d’image (coupe coronale) par ondelette Walsh discrete (WWT)
couplée avec le codeur arithmétique avec F1=0.01 et F2 allant de 0.01 jusqu'a 0.1
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Variation de PSNR avec F2=0.01 et F1 varie de 0.01 jusqua 0.1
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Chapitrelll : Compression Hybride des Images Médicales

Variation de Taille de fichier compressé avec F2=0.01 et F1 varie de 0.01 jusqu'a 0.1
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=
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Variation de Temps de calcul avec F1=0.01 et F2 varie de 0.01 jusqu'a 0.1
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Fig. I11.15. — Compression hybride d’'image (coupe coronale) par ondel ette Walsh discréte

(WWT) couplée avec e codeur arithmétique avec F2=0.01 et F1 alant de 0.01 jusqu'a 0.1
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Variation de PSNR avec F1=F2 varie de 0.01 jusqu'a 0.1
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Variation de Temps de calcul avec F1=F2 varie de 0.01 jusqu'a 0.1
18
T I I T I

I

| ESH
I coifs
I corar —
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To(sec)

0.02 0.026 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 01
Fi=F2

Fig. 111.16. Compression hybride par ondelette Walsh discréte (WWT) avec F1 et F2
allant de 0.01 jusqu'a0.1

Dans la figure suivante (figure 111.16) nous présentons la Variation des parametres
d évauation (PSNR, MSSIM, FCT et tc) utilisant I’ondelette bi-orthogonale CDF9/7 pour

différentes variations de facteur pour la coupe coronale.

Nous obtenons une bonne qualité d’image par factl ou fact2 égale : 0.02-0.03-0.04 ; et un
bon rapport de compression avec factl ou fact2 varié de 0.05 jusqu'a 0.1

D’apreslafigure I11.17, nous constatons d’ avoir des meilleurs parameétres de PSNR et MSSIM pour
la variation de facteurl (désigne la sous bande de I’ approximation (basse fréquence) varié de 0.01
a0.05 et facteur 2 fixea0.01; avec une bonne qualité de |’ image compresse et un mauvais rapport
de compression avec un temps de calcule entre 11 a 13 secondes comparant avec les deux autres

applications.
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—+— facteur1=0.01 /facteur2 varie de 0.01:0.1
—o—facteur2=0.01 / facteurl varie de 0.01:0.1
—#— fact=fact1=fact2/ fact varie de 0.01:0.1
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Fig.l11.17. Variation des parametres d’ évaluation (PSNR, MSSIM, FCTet tc) par la

CDF9/7 pour différentes variations de facteur pour la coupe coronae

Afin d'avoir un bon compromis entres ces parametres d évaluation avec le temps de
compression ; nous choissisons les résultats de graphe en bleu éoile de la figure 111.17
(factl=fac2 =0.01) ;car ils nous donnes des meilleurs parametres de PSNR et MSSIM |, FCT et
tc avec une bonne qualité de I’'image compressé et un bon rapport de compression avec un temps
de calcul acceptable. Nous généralisons notre algorithme avec la CDF9/7 sur différentesimages
meédicales en niveau de gris et couleur (les mémes bases de données d’images médicales utilisé
auparavant en chapitre 1V). Nous constatons de bonne qualité d’image compresse avec
I’ ondel ette CDF9/7 pour F=0.02,F=0.03 ;et F= 0.04.les résultats sont illustrées dans la figure
[11.18.
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F1=F2=0.01, PSNR= 38.62dB, MSSIM= 0.962; F1=0.03; F2=0.01, PSNR= 38.59dB, MSSIM= 0.961,
FTC=27,7 kO ;TC=96.47% ; tc=12.97 sec FTC=26,3 kO; TC=96.65% ; tc=11.42 sec

F1=0.01; F2=0.03, PSNR=37.58db, MSSIM= 0.945; F1=0.03; F2=0.03, PSNR=37.55db, MSSIM= 0.944:

FTC=20,4 Ko;TC=97,4% ; 1c=10.27 sec FTC=19 kO ;TC=97.58%; tc=10.45 sec
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F1=0.01; F2=0.07, PSNR=36.02db, MSSIM= 0.918; F1=0.1; F2=0.1, PSNR=35.45db, MSSIM= 0.9023;
FTC=16,7 Ko; TC=97.87% ; tc=8.79 sec FTC=11.8 ko ; TC=98.49%; tc=6.24 sec

F1= F2=0.025; PSNR=37.84db, M SSIM=0.9481; F1= F2=0.04; PSNR=37.07db, MSSIM=0.9359;
FTC=20,2 KO ;TC=97.43% ; tc=9.65 sec FTC=16.9 KO ;TC=97.85% ; tc=7.32 sec

Fig. 111.18.compression hybride par WWT (CDF9/7) couplée
avec le codeur arithmétique

[11.7. Conclusion :

Latransformée en cosinus est bien sur la plus utilisée en compression d’'image . Elleest ala
base de lanorme JPEG , ses coefficients sont réels, son facteur de décorréelation est intéressant
(98,05%) et sa concentration de I’ “energie |’ est tout autant : un bloc 2x2 d’ une imagette 8x8
contient 90,9% de I’information [177].
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Latransformée de Walsh Hadamard est |a plus simple en complexité maisd’ efficacité limitée
(décorrdlation de 94,86%, et 92,7 % de I'information est contenue dans un bloc 3x3 d’'une
imagette 8x8). Aussi, a-t-on proposé des transformées intermeédiaires entre Walsh-Hadamard et
la DCT, sous le nom de DCT a structure d' Hadamard, ou encore de transformation a forte
corrélation (décorrélation de 96,72%, et 90,2% de |’ information est concentrée dans un bloc 2x2

d une imagette (8x8) [177].

Le niveau de concentration de I'information offert par la transformée de Walsh sera par
contre inférieur a celui obtenu par la DCT ; nous allons faire une hybridation de ces deux
transformées avec la transformée d’ ondel ette dont nous avons choisi |’ ondel ette bi orthogonale
CDF9/7 et I’ appliquer dans |e domaine de la compression d’'image médicale.

Parmi toutes ces méthodes, celles basees sur |’ ondel ette CDF9/7 et la transformé de Walsh
donne les meilleurs résultats pour I’'image médicale (coupe coronae) car elles réalisent un
meilleur compromis entreletaux de compression (entre 96% jusqu’ au 98% avec un bit-rate varie

entre 0.32bpp a 0.16bpp), la qualité des images compressées et les temps de calcules.

99



42~k k- K —H K =0~k ke Kb =K K~ =00k Kk b K- K~ R Xk Kk Kk K K =0~k =0k Xk K K K -0k Rk Kk b K —H 0 R Kk k- K K K -0k~ 0k Xk K K 0 -0k Rk Kk i —H ke k-t~ Rk e e~ 0k e e k- 1K

i R e R e e e At e e (i i e e e o

CHARITREL
Restlitats

EXOErIEaUK

"Les mathématiciens sont comme les francais :
Quoi qu'on leur dise, ils le traduisent dans leur propre
Langue, et cela devient immédiatement quelque chose

D’entiérement différent."

J. W. Von Goethe

e i A A b e Ao A A e e Ao A A e e A A A e e A A A e e A A A e o A e A A e o A e Ao A e o A e A A

42~k k- K —H K- =0~k ke Kb =K K~ =00k Kk b K K~ R Kk Kk Kk K K -0~k =0k Xk K K K -0k Rk Kk b K —H 0 R Kk Kk K K K 0k~ 0k Xk K K R -0k Rk Kk i —H ke b —H Rk e e~ 0k e e 0k 1K



ChapitrelV: Résultats Expérimentaux

Chapitre IV

RESULTATS EXPERIMENTAUX

IV.1INTRODUCTION

Dans cette thése, nous nous sommes intéressés aux méthodes de compression avec
pertes (lossy) basées sur la transformée en ondelettes 2D car elles possedent des propriétés
intéressantes. En effet, la transformée en ondelettes 2D associe de bonnes localisations
spatiales et fréquentielles. Comme nous travaillons sur des images médicales la localisation

spatiae et fréquentielle sont importantes [137],[149],[150].
Dans nos contributions, nous avons proposé des nouvelles transformées pour la

compression des différentes images médicales de différentes modalités de type BMP.

Dans la 1%© gpplication nous avons introduit I’ algorithme SPIHT & la structure Lifting
afin de réduire les limites des ondel ettes classique a banc de filtre. Ensuite nous allons tester
une nouvelle transformée en ondelettes basée sur la structure quinconce couplée au codeur
SPIHT sur lesimages médicales en niveau de gris et couleur.

Dans notre troisieme contribution, nous avons proposé deux algorithmes hybride pour
la compression des différentes images médicales, le premier agorithme basée sur la
transformée en ondeette couplée avec la transformée de cosinus suivi d'un codeur
arithmétique (WCT), et la 2°™ méhode basée sur la transformée en ondelette avec la
transformée de Walsh couplée au codeur arithmétique (WWT) .

V.2 PRESENTATION DESDIFFERENTSRESULTATSSUR LESIMAGES
MEDICALESEN NIVEAU DE GRIS

1V.2.1 Compression d’'images médicales par QWT couplée avec SPIHT

Dans cette partie nous alons faire une synthese des applications pour montrer
I’ efficacité de nos agorithmes. Nous avons récapitulé les résultats des trois agorithmes
proposés dans les tableaux 1V1 et 1V.2, en calculant les paramétres d' évaluation en fonction
de débit binaire (bitrate) varié de 0.125 & 0.75 (bas déhit).
Ces images sont tester avec un PC Intel Core (13) ; 2.13 GHz PC : 2GB de RAM utilisant
Matlab 2012.
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Table IV.1 - Variation des paramétres d’ évaduations (PSNR, MSSIM,Tc) pour différents méthodes

de compression (Base |)

Type d'image Rc QWT+SPIHT GALLS5/3 (lifting) CDF9/7 (lifting)+
(bpp) +SPIHT SPIHT
PSNR | MSSIM | Tc(s) | PSNR | MSSIM | Tc(s) | PSNR | MSSIM Tc(s)
IRM1 0.125 | 24.29 0.70 2.81 | 22.03 0.72 3.36 | 20.91 0.65 3.56
0.25 | 29.19 0.77 503 | 27.56 0.81 5.96 | 25.98 0.72 5.48
0.5 36.54 0.89 12.09 | 35.63 0.89 10.73 | 34.78 0.86 10.81
0.75 | 4141 0.96 21.52 | 40.42 0.93 19.10 | 40.01 0.92 19.09
IRM2 0.125 | 31.24 0.75 2.47 | 31.02 0.78 3.12 | 31.08 0.74 3.29
0.25 | 36.98 0.89 532 | 3542 0.88 6.60 | 35.92 0.84 5.99
0.5 43.58 0.98 10.73 | 39.57 0.93 16.98 | 41.21 0.94 15.33
0.75 | 46.25 0.99 2148 | 41.82 0.95 29.75 | 44.16 0.98 34.02
IRM3 0.125 | 28.17 0.68 253 | 28.75 0.72 3.08 | 28.66 0.68 3.46
0.25 | 3259 0.82 552 | 32.27 0.84 6.87 | 32.56 0.81 6.88
0.5 38.44 0.95 13.2 | 3533 0.91 18.73 | 37.21 0.93 17.33
0.75 | 41.33 0.97 22.59 | 38.45 0.95 36.92 | 38.62 0.94 43.15
IRM4 0.125 | 37.56 0.90 2.02 | 36.52 0.89 2.96 | 36.18 0.84 2.90
0.25 | 41.75 0.97 471 | 40.03 0.95 6.06 | 40.26 0.9 6.10
05 | 4542 0.99 13.77 | 43.30 0.97 15.52 | 44.56 0.98 14.65
0.75 | 48.27 0.99 26.25 | 44.56 0.98 39.25 | 47.24 0.99 26.71
IRM5 0.125 | 29.17 0.79 2.06 | 29.31 0.84 3.26 | 29.30 0.81 3.27
0.25 | 33.85 0.87 5.06 | 34.00 0.91 6.40 | 34.36 0.90 5.96
0.5 40.26 0.96 12.57 | 40.03 0.97 14.58 | 41.25 0.97 16.87
0.75 | 45.18 0.99 21.56 | 43.26 0.98 31.81 | 48.66 0.99 23.75
IRM6 0.125 | 25.98 0.68 258 | 24.79 0.59 312 | 2555 0.66 3.27
0.25 | 29.95 0.81 522 | 29.27 0.77 6.06 | 29.92 0.81 5.96
0.5 35.18 0.90 15.01 | 3431 0.88 16.55 | 34.93 0.90 16
0.75 | 38.96 0.94 26.54 | 3842 0.92 26.65 | 38.40 0.93 28.08
CT1 0.125 | 25.47 0.57 2.37 | 25.96 0.68 3.00 | 25.12 0.62 3.22
0.25 | 28.72 0.67 5.34 | 29.83 0.73 6.55 | 29.09 0.69 6.02
0.5 33.14 0.82 14.27 | 34.70 0.86 15.87 | 34.02 0.82 17.54
0.75 | 36.62 0.91 28.24 | 38.17 0.90 27.69 | 38.08 0.89 35.14
CT2 0.125 | 23.44 0.79 2.21 | 30.66 0.87 3.05 | 30.12 0.83 3.14
0.25 | 37.91 0.94 4.94 | 36.47 0.93 5.72 | 37.36 0.93 5.63
0.5 42.81 0.98 11.37 | 41.47 0.97 1554 | 4453 0.98 13.59
0.75 | 45.61 0.99 26.31 | 44.48 0.98 35.87 | 50.21 0.99 26.88
CT3 0.125 | 24.68 0.52 2.29 | 24.81 0.55 2.99 | 24.20 0.48 3.23
0.25 | 29.52 0.77 4.85 | 29.07 0.65 6.00 | 28.76 0.61 6.59
0.5 35.35 0.93 13.53 | 34.48 0.91 14.79 | 34.35 0.91 16.19
0.75 | 39.58 0.97 24.61 | 38.70 0.97 2591 | 39.16 0.97 27.69
CT4 0.125 | 32.23 0.78 6.34 | 35.52 0.87 3.43 | 3543 0.82 4.05
0.25 | 37.24 0.88 6.69 | 41.19 0.94 6.29 | 41.06 0.92 5.98
0.5 43.66 0.96 15.64 | 45.77 0.97 17.01 | 46.79 0.98 17.41
0.75 | 47.80 0.98 20.81 | 47.12 0.98 33.55 | 50.96 0.99 28.99
ECHO 0.125 | 28.50 0.76 2.67 | 2750 0.78 395 | 27.82 0.76 3.14
0.25 | 31.92 0.84 578 | 31.05 0.85 7.72 | 30.19 0.83 7.63
0.5 36.23 0.91 14.09 | 35.06 0.92 17.19 | 34.33 0.90 18.34
0.75 | 39.12 095 | 30.77 | 38.05 0.95 | 40.63 | 37.96 0.94 32.55
mammo 0.125 | 39.49 0.94 211 | 41.90 0.97 352 | 41.90 0.95 3.04
0.25 | 44.89 0.97 554 | 45.37 0.98 7.56 | 46.51 0.98 5.48
0.5 50.68 0.99 13.15 | 47.10 0.99 18.02 | 50.92 0.99 16.61
0.75 | 53.81 1.00 2295 | 47.18 0.99 35.01 | 53.15 1.00 31.70
Taux de performance 66.66% 8.33% / 41.66% 33.33%

1(%)

Les bons résultats sont en noire gras souligné ; les moins bons sont en rouge gras souligné et

les mauvais sont en bleu gras.
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Table 1V.2 —Variation des paramétres d'évaluations (PSNR, MSSIM,Tc) pour différents méthodes

de compression (Base I1)

Type d'image Rc QWT+SPIHT CDF9/7 (lifting) GALLS5/3 (lifting)+
(bpp) +SPIHT SPIHT
PSNR [ MSSIM [ Tc(s) | PSNR | MSSIM | Tc(s) | PSNR | MSSIM | Tc(s)
An01(112ko) 0.125 | 2859 | 0.74 281 | 28.12 | 0.77 344 | 2823 | 0.74 3.03
025 | 32.88 | 0.85 6.02 | 3244 | 0.86 6.86 | 32.73 | 0.85 6.94
0.5 38.02 | 0.94 16.66 | 3891 | 0.94 15.71 | 38.37 | 0.93 21.28
0.75 | 4136 | 0.97 29.51 | 42.42 | 0.96 36.60 | 40.46 | 0.95 45.72
An03 (186ko) 0.125 | 27.85 | 0.65 2.67 | 27.27 | 0.66 3.38 | 27.06 | 0.61 3.08
0.25 | 30.83 | 0.75 6.56 | 29.94 | 0.74 6.72 | 29.20 | 0.69 7.50
0.5 34.19 | 0.87 10.65 | 33.23 | 0.81 10.28 | 32.84 | 0.79 18.55
0.75 | 36.66 | 0.93 38.73 | 34.92 | 0.84 49.05 | 34.10 | 0.82 49.83
An06(97.1ko) 0.125 | 3357 | 0.91 211 | 3342 | 0.92 3.07 | 3224 | 0.91 3.02
0.25 | 39.32 | 0.96 481 | 3847 | 0.96 559 | 39.31 | 0.96 5.08
0.5 4459 | 0.98 12.84 | 44.03 | 0.98 14.06 | 44.35 | 0.98 16.25
0.75 | 47.39 | 0.99 24.68 | 45.08 | 0.99 37.64 | 4647 | 0.99 30.00
Ex03(238ko) 0.125 | 27.81 | 0.70 2.65 | 27.02 | 0.68 358 | 2750 | 0.67 3.14
025 | 3131 | 0.81 6.52 | 30.63 | 0.81 747 | 3092 | 0.79 6.67
0.5 35.17 | 0.91 18.56 | 35.13 | 0.92 19.52 | 34.95 | 0.90 18.54
0.75 | 3819 | 0.95 36.26 | 39.26 | 0.96 43.63 | 38.13 | 0.95 43.93
Hd04(164ko) 0.125 | 28.70 | 0.72 245 | 2823 | 0.70 344 | 2843 | 0.69 2.93
025 | 33.38 | 0.87 554 | 32.80 | 0.87 7.14 | 3314 | 0.85 6.06
0.5 38.35 | 0.95 14.19 | 39.01 | 0.95 15.71 | 38.63 | 0.95 18.81
0.75 | 41.67 | 0.97 27.85 | 43.28 | 0.98 31.46 | 42.31 | 0.97 37.11
Hd09 (206ko) 0.125 | 27.28 0.79 2.65 | 26.84 | 0.78 333 | 2632 | 0.73 3.29
025 | 32.28 0.89 5.66 | 31.29 | 0.88 6.72 | 3215 | 0.88 5.60
0.5 37.38 0.95 14.27 | 38.04 | 0.95 14.76 | 37.50 | 0.94 16.43
0.75 40.30 0.97 30.26 | 41.25 | 0.98 34.46 | 4042 | 0.97 36.06
Nk01(260ko) 0.125 | 25.15 | 0.48 246 | 2461 | 0.47 3.64 | 2404 | 045 3.38
025 | 27.17 | 0.56 6.50 | 27.06 | 0.56 6.84 | 26.64 | 0.54 7.64
0.5 29.37 | 0.67 18.92 | 28.47 | 0.66 33.48 | 27.92 | 0.64 37.19
0.75 | 30.77 | 0.75 46.03 | 29.97 | 0.76 68.7 | 29.83 | 0.75 63.54
Sp08(202ko) 0.125 | 24.32 | 0.59 228 | 2448 | 0.61 299 | 2385 | 0.59 3.17
0.25 | 2758 | 0.67 581 | 27.40 | 0.68 6.32 | 26.81 | 0.66 5.90
05 30.90 | 0.74 15.74 | 29.50 | 0.75 24.31 | 29.95 | 0.74 18.10
075 | 32,53 | 0.81 37.32 | 32.29 | 0.81 41.26 | 31.94 | 0.80 43.59
Sp09(167ko) 0.125 | 27.36 | 0.79 2.33 | 26.99 | 0.81 463 | 2551 | 0.76 3.64
TR/TE=600/15 0.25 | 3181 | 0.88 7.95 | 32.34 | 0.89 6.72 | 31.90 | 0.87 5.80
0.5 36.95 | 0.94 13.31 | 38.14 | 0.96 17.13 | 37.49 | 0.95 14.79
0.75 | 4041 | 0.97 29.40 | 4252 | 0.99 36.23 | 41.30 | 0.98 30.86
Sp09_1(149ko0) 0.125 | 27.82 | 0.80 235 | 2827 | 0.85 319 | 26.82 | 0.81 3.24
TR/TE=4000/96 0.25 | 32.36 | 0.86 589 | 3324 | 091 6.39 | 33.13 | 0.89 5.58
0.5 3740 | 0.92 12.97 | 39.65 | 0.96 13.13 | 39.07 | 0.95 13.16
0.75 | 40.48 | 0.96 32.58 | 43.46 | 0.98 24.95 | 42.82 | 0.97 25.01
Taux de performance 2 (%) 50% 50% [/ 40% 60%
Taux de performance final (%) TP=59.09% 45.45% 27.27%

Nous constatons que d aprés la variation des deux parametres d’ évauation (PSNR,

MSSIM), que notre algorithme (QWT+SPIHT) donne des valeurs importantes par rapport aux

autres a gorithmes pour la plupart desimages médicales testées de labase| , et labase || avec

un taux de performance de 59.09%.
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Variation de PSNR pour Rc=0.5bpp
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Fig. IV.1- Variation du PSNR, MSSIM, par différentes méthodes avec un bit-rate de

0. 5 bpp sur labase | d’'images médicales
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Variation de PSNR pour Rc=0.5bpp
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Fig. IV.2- Variation du PSNR, MSSIM, par différentes méthodes avec un bit-rate de

0. 5 bpp sur labase 11 d'images médicales

Les résultats obtenus de la compression des images médicales utilisées avec QWT prouvent
bien les bonnes performances de cette méhode. Evidemment, on remarque d’importante
chute du PSNR pour les mémes débits entre les différentes images médicales des deux bases.
Ceci est di essentiellement aux caractéristiques de chacune de ces images. En effet, s hous

prenons le cas de I'image Mammographie nous remarquons de forts PSNR par rapport aux

104



ChapitrelV: Résultats Expérimentaux

autres images et plus particulierement |I'image NKO1 pour les mémes débits (PSNR inférieur a
30db). Voirelesfigures V.1 et IV.2.

L'image Mammographie par exemple présente de larges zones homogeénes avec peu de
contour et de détails aigus. C'est ce que |I’on peut appeler une image basse fréquence ; au
contraire la NKOlprésente un peu moins de zones homogenes et beaucoup de contours et de
discontinuité. C'est le type d'image avec du caractére plutot hautes fréquence ou de bande
relativement larges. Ce type de spécificités influe beaucoup sur la qualité de la compression
surtout quand il s agit de techniques basées sur les transformations d’ une maniére genérales.

D’ apreés ces figures nous pouvons dire aussi que le changement dans les parameétres
d’ acquisition de I'image influence sur les valeurs des paramétres d évaluation (PSNR,

MSSIM) ains sur laqualité de |’ image compresse.

On conclue gque notre algorithme (QWT+SPIHT) nous donne de bons résultats dans la
majorité des images médicales (13 images) testées en fonction de qualité d'image, taux de

compression et temps de compression qui ne dépasse pas les 15 secondes.

La figure suivante (figure 1V.3) présente la Compression de différents types d’'images
meédicales par différentes méthodes (CDF9/7 (Lifting schéme)+ SPIHT) ; (Gal5/3 (Lifting
schéme)+ SPIHT) et QWT +SPIHT pour un débit de 0.5 bpp (Tc=93.75%) pour voir la

qualité de I’image compressé.
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-QWT - - CDF9/7 - - Galls/3 -
PSNR=36.54 db; MSSIM =0.89; PSNR=34.78 dB ; MSSIM =0.86; PSNR=35.63dB ; MSSIM = 0.89;
Tc=12.09 sec Tc=10.81 sec Tc=10.73 sec

- QWT - - CDF9/7 - - Gall5/3 -
PSNR=33.14db; MSSIM = 0.82; PSNR=34. 02 dB ; MSSIM =0.82; PSNR=34.70 dB ; MSSIM = 0.86;
Tc=14.27 sec Tc=17.54 sec Tc=15.87 sec

-QWT- -CDF9/7- -Gall5/3-
PSNR=43.66 dB, MSSIM = 0.96, PSNR=46.79 dB, MSSIM = 0.98; PSNR=45.77 dB, MSSIM = 0.97,
Tc=15.64s Tc=17.41s Tc=17.01s
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- QWT - - CDFY7 - - Gall5/3 -
PSNR=36. 23dB : MSSIM =0. 91; PSNR=35. 06 dB ; MSSIM = 0. 90; PSNR=35. 06 dB ; MSSIM =0.92;
Tc=14.09 sec Tc=18.34 sec Tc=17.19 sec

- QWT - - CDF9/7 - - Gals/3 -

PSNR=37.38dB : MSSIM =0.95; PSNR=38. 04dB; MSSIM = 0. 95; PSNR=37.5dB ; MSSIM =0.94;
Tc=14.27 sec Tc=14.76 sec Tc=16.43 sec

Fig. IV.3- Compression de différents types d’ images médicales par différentes méthodes.

V.2.2 Compression hybride d’'image médicale en niveau de Gris
IV.2.2.1. Compression hybride d’image médicale par WCT :

Afin de montré I’ efficacité de cet algorithme ; nous allons tester notre approche sur
les deux base d’image médicale en niveau de gris (base | et 1I) d’ou nous appliquons la
transformée en ondel ette bi-orthogonale CDF9/7 couplée avec la transformée de cosinus suivi
d’'un codeur arithmétique. Nous avons récapitul € les résultats de notre algorithme proposés
(WCT) dans les tableaux V.3, 1V.4, en caculant les paramétres d évauation PSNR ;
MSSIM, Tc et TFC (taille de fichier compressé) et le taux de compression TC (%) pour les
deux bases d’images médicales testées ; en fonction de facteur de quantification varié de 0.01

a 0.05.D’ apreés les résultats de tableau 1V.3, nous constatons que a Q=0.01 jusgu'a 0.03 nous
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obtenons de tres bonne qualité d’ image compressée et un bon taux de compression (dépassant

93.75%) avec un temps de compression qui ne dépasse pas 17 sec.

Et a Q=0.04 jusgu'a 0.05 ; nous obtenons une bonne qualité d' image compressée et
un bon taux de compression (dépassant 94%) avec un temps de compression qui ne dépasse
pas 14 sec. Nous constatons que notre algorithme est meilleur que des méthodes tester

auparavant dans la partie IV.2.1.

Table IV.3 - Variation des paramétres d évaluations (PSNR (db), MSSIM, FTC(Ko), TC(%) ,
Tc(sec)) en fonction de facteur de quantification varié de 0.01 a0.05.(Base )

IRM1 (TFO=786.432 ko) IRM2(TFO=786.432 ko) IRM3(TFO=786.432 ko)
Q
PSNR TFC Tc TFC TFC Tc
() MSSIM | () | TCOO) | (qoey | PSNRED) [ MssIM | (5 [ TC(00) [ Tetseo) | PReat) [ mssiv | 5 ] TCO0) | ooy
0.01]| 3896 |o096257| 41565 | 94.71 | 18.46 4554 0.98067 | 61570 9217| 2771 4273 0.98177 | 61.803| 9214 28.10
0.02| 3882 |o095702| 37.624| 9521 | 14.48 453| 09792] 50524 9357| 2220 4221 0.97911 | 50.972| 9351 2257
0.03| 3862 |o095451| 33301 | 9576 | 12.37 4472 097713 | 44.450| 0434 1888 2154 097533 | 44.979| 94.28] 19.41
0.04| 3840 |o094673| 30388 96.13 | 10.88 4425 097492 | 40368 o4.86| 17.04 4071 0.97026 | 40.838| 94.80] 17.17
0.05| 3816 |094412]| 28367 9639 | 9.82 4373 097215 | 37.266| 95.26] 15.30 39.81] 0.96362 | 37.723| 95.20] 1556
IRM4(TFO=786.432 ko) IRM5(TFO=786.432 ko) IRM6(TFO=786.432 ko)
Q
TFC Tc | PSNR TFC Tc PSNR TFC Tc
PSNR(db) [ MssiM | o) [ TC00) | oy | (amy mMssSM [ o) | 7SO0 | ey | (o) mssM | ) | 7000 | (g

0.01 42.42 0.97989 | 48,032 | 93.89 | 20.90 47.75 0.98578 | 45,523 | 94.21 | 18.48 32.15 0.97 49,25 | 93.73 | 16.95

0.02 42.34 0.97909 | 37,726 | 95.20 | 15.45 46.13 0.98282 1 37,775 ] 95.19 | 15.02 32.07 0.964 | 40,351 | 94.86 | 13.56

0.03 41.92 0.97523| 32,05 | 95.92 | 1241 44.43 0.97875] 32,884 | 95.81 | 12.58 32.01 0.96 3529 | 9551 | 13.39

0.04 41.75 0.97408 | 28,185 | 96.41 | 10.17 42.66 0.973771 30,106 | 96.17 | 11.41 3191 0.952 | 31,958 ] 95.93 | 10.32

0.05 41.36 0.9705 | 25559 | 96.74 | 8.64 4131 0.96932 ] 28,018 | 96.43 | 9.89 31.89 0.948 | 29,605 96.23 | 9.31

CTL(TFO=786.432 ko) CT2(TFO=786.432 ko) CT3(TFO=786.432 ko)
N PSNR(db) | MSSIM (T,fg) TC%) (T;C) PSNR(db) | Mssim (TKFS) TC©8) | Te(se) (Zi’;'R MSSIM (T,fg) TC(%) (T;C)
001 | 3200 | 09437 | 50960 | 9351 | 1924] 4084098305 | 45705| cs18| 17.50| 4234 |o9es54] 52,000 9338 | 20.20
002 | 3197 |ooa171| 429068 | 9453 | 1550 |  4061] 098101 | 37,325 | 9525| 1320| 4210 |o.98281| 43863| 9442 | 1615
003 | 3180 |oo9ssi6|38533| o510 | 1354|  4000] 097563 | 32709 | 95.82| 1125| 4170 |o0.97005 | 30443 | 9408 | 1432
004 | 318 |093396| 35602 0547 | 1328|  3062]0.97084| 29,637 | 9623| 9.33| 4120 |097347] 36,420 9536 | 12.20
005 | 3172 |o9s062| 33374 | 9575 | 1079|  3023] 0.96668 | 27,412| 9651| 7.92| 4077 |o.96916| 34102| 9565 | 1184

CT4(TFO=786.432 ko) ECHO(TFO=786.432 ko) Mammog(TFO=786.432 ko)
N PSNR(db) | MSSIM (T,fg) TC%) (T;C) PSNR(db) | Mssim (TKFS) TC©6) | Te(see) | PSNR(do) | MssImM (T,fg) TC(%) (T;C)
001 | 3818 |o097063| 34779 o557 | 1308| 3883 0.95346 | 48206 | o387 | 2063| 4202 097978 | 43497 | 9446 | 1807
002 | 3810 |o96702| 28157 | 96.41 | 9.7 38.78| 0.95002 | 40,038 | 9400 | 1599| 4189 | 0.97871| 35,542 9548 | 1374
003 | 3795 |o0.96353| 24981 | 96.82 | 7.98 3861 | 004627 | 35622| 9547 | 1377  4173| 0.97698| 31.23] 96.02 | 1240
004 | 3776 |o.95076 | 23,002 | 97.06 | 6.92 3852 | 0.94171 | 32563 | 95.85 | 12.20 4145 | 097319 | 28.404| 9638 | 971
005 | 3761 |o.9ss85| 21,847 | 97.22 | 6.06 38.35 | 0.03651 | 30.282| 9614 | 1096|  41.30| 097101 26372 96.64 | 870
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Les figures (IV. 4 et IV.5) présentée ci-dessous illustrent la variation du PSNR,
MSSIM, pour différents types d'images médicales (Base | et 1) compressée par I’ agorithme
hybride CDF9/7(banc de filtre) hybridé avec la transformée en cosinus discréte couplée avec
le codage arithmétique.

Nous observons d’'apres la variation des parametres (PSNR, MSSIM), que notre
algorithme donne des val eurs importantes pour la base | par rapport alabasell.

Nous remarquons d apres cette figure et les deux tableaux (IV.3 et 1V.4) que
I’ algorithme proposé est mieux adapté a la compression des images medicales de grande
tailles (base I) en générale ,et specifiquement adaptatif aux images IRM. C'est pour cette
raison, nous alons appliquer notre algorithme pour la compression des images médicales

couleur. Voir lasection 1V. 3

Variation de PSNR

PSNR

MSSIM
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Variation de MSSIM
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I RM2

I RM4
[ IrRms
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Jcn
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I cT4
I =cHo
R vAMM

4 5
Q=0.04 Q=0.05

1 2 3
Q=0.01 Q=0.02 Q=0.03

Fig. IV.4 - Variation du PSNR, MSSIM, pour différents types d’images médicales (Base )
compressee par |’ algorithme hybride WCT.
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Table IV.4 - Variation des paramétres d évaluations (PSNR, MSSIM, FTC, TC(%), Tc(sec)) en
fonction de facteur de quantification varié de 0.01 & 0.05.(Base I1)

ANG1 (112ko). ANG3 (186k0) ANG6(97.1ko)
Q TFC o | TC TFC o TFC o | TC
PSNR(db) | MSSIM (Kbytes TC(%) (s0) PSNR(db) | MSSIM (Kbytes TC(%) | Te(sec) | PSNR(db) | MSSIM (Kbytes TC(%) (s0)
0.01| 338 |096965 | 4712 | 57.92 | 19.68 31.61 | 0.92454 49,39 | 73.44 20.76 34.48 | 0.98556 36,17 | 6274 | 13.40
0.02]| 3373 | 096573 | 38945 | 65.22 | 1552 3156 | 092128 | 40,806 | 78.06 | 16.30 3438 | 098125 | 28583 | 7056 | 9.67
0.03]| 3360 | 095981 | 34535 | 69.16 | 13.38 3149 091726 | 36,103 | 8058 | 13.93 3423 | 097543 | 25041 | 7421 | 7.82
0.04| 3342 | 095398 | 31551 | 69.16 | 11.94 31.39 | 091175 | 32,876 | 8232 | 1226 34.06 | 096991 | 22,786 | 7653 | 6.54
0.05| 3320 |094547 | 2934 | 7182 | 10.66 31.28 | 090682 | 30424 | 8364 | 1114 3394 | 096613 | 21,319 78.04 | 5.78
EX03 (238ko) HDO04 (164ko) HDO09 (206ko)
Q TFC on | TC TFC o TFC Tc
PSNR(db) | MSSIM (Kbytes) TC(%) (s0) PSNR(db) | MSSIM (Kbytes) TC(%) | Te(sec) | PSNR(db) | MSSIM (Kbytes) TC(%) (s0)
0.01| 3405 09852 | 5444 | 7712 | 2431 34.27 | 097001 | 37,501 | 77.07 14.01 3343 | 098568 | 56,593 | 7252 | 25.04
0.02| 3383 | 097787 | 43739 | 8162 | 18.80 34.15| 096629 | 31,346 | 80.88 | 11.02 3330 | 098052 | 45757 | 77.78 | 19.34
0.03]| 3345 0.9646 | 37,859 | 84.09 | 15.70 3396 | 095923 | 27,969 | 82.94 9.24 3308 | 097154 | 39,802 | 80.06 | 16.41
0.04| 3307 | 095085 | 33803 | 8579 | 13.37 3373 | 09518| 25837 | 8424 | 826 32.86 | 0.96309 | 35808 | 8261 | 14.24
0.05| 3259 | 093229 | 30,738 | 87.08 | 11.73 3350 | 094501 | 24,204 | 85.24 7.52 3260 | 09533 32956 | 84 | 1269
NKO1 (260ko) SP08 (202ko) SP09 (167k0)
Q TFC o | TC TFC 0 TFC o | TC
PSNR(db) | MSSIM (Kbytes TC(%) (s0) PSNR(db) | MSSIM (Kbytes TC(%) | Te(sec) | PSNR(db) | MSSIM (Kbytes TC(%) (s0)
0.01| 2872 | 079995 | 58714 | 77.41 | 26.10 2850 | 085346 | 56,781 71.80 | 24.73 3323 | 098393 | 44,329 | 73.45 | 17.81
0.02| 2865 | 079444 | 47,723 | 8164 | 21.19 2844 | 084677 | 45937 77.25 | 19.69 33.09 | 097897 | 36,101 | 78.38 | 13.63
0.03| 2854 | 078865 | 41,642 | 8398 | 17.90 2834 | 083682 | 40,039 8017 | 1648 32.87 | 097089 | 31,743 | 80.99 | 1155
0.04| 2841 | 077754 | 37,506 | 8557 | 15.66 2821 | 082284 | 36,034 | 8216 | 1432 3260 | 0.96086 | 28,815| 8274 | 11.35
0.05| 2821 | 076552 | 34421 | 86.76 | 13.26 28.06 | 0.80549 | 32,975 8367 | 1273 3239 | 095319 | 26,742 | 83.98 | 8.83
Variation de PSNR
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Variation de MSSIM
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Fig. IV.5 - variation du PSNR, MSSIM, pour différents types d’ images médicales (Base I1)
compressée par I’ algorithme hybride WCT.

V.2.2.2. Compression hybride d’'image médicale par WWT

Notre but apparait d’avoir une bonne qualité de I'image et un bon rapport de
compression. D’apres les résultats obtenus dans le chapitre 1l par I'application de notre
algorithme sur I’image médicale (coupe coronale) ; nous constatons de bon résultats dans le
cas ou facteur 1 égale a facteur2. Nous allons généraliser notre algorithme sur les deux bases
d’ images médicales. Nous avons récapitul é les résultats de notre a gorithme proposeés (WWT)
dans les tableaux V.5, IV.6, en calculant les paramétres d' évaluation PSNR ; MSSIM,
Tc(sec) et TFC (taille de fichier compresse) et le taux de compression TC (%) pour les deux
bases d’'images médicales testées; en fonction de facteur de quantification (factl = fact2)
varié de 0.01 40.05.

Dans la compression hybride ; nous souhaitons d’avoir un bon compromis entre les
paramétres d évaluation et une meilleur qualité d'image compresseé pour un taux de
compression qui dépasse 94% (Rc=0.4bpp) .D’ aprés les deux tableaux IV.5 et 1V.6; nous
constatons des melilleurs résultats pour les images médicales de labase | (grande taille ) avec
un taux de compression dépasse 97% (Rc=0.24bpp) et un temps de calcul réduit par rapport
aux autres méthodes testées.
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Les figures (IV. 6 et 1V.7) présentées ci-dessous illustrent la variation du PSNR,

MSSIM, pour différents types d' images médicales (Base | et I1) compressée par I’ algorithme

hybride CDF9/7(banc de filtre) hybridé avec la transformée de Walsh couplée avec un codage

arithmétique.

Table 1V.5-Variation des paramétres d’ évaluations (PSNR (db), MSSIM, FTC(Ko0), TC(%), Tc(sec))
en fonction de facteur de quantification (Factl=Fact2) varié de 0.01 & 0.05.(Base I)

IRM1 (TFO=786.432 ko)

IRM2(TFO=786.432 ko)

IRM3(TFO=786.432 ko)

F=factl=fact2
PSNR TFC o | TC TFC 0 TFC on | TC
(db) MSSIM (KO) TC(%) () PSNR(db) | MSSIM (KO) TC(%) | Te(sec) | PSNR(db) | MSSIM (KO) TC(%) (se0)
0.01 39.02 0.958 30.396 | 96.13 | 8.36 46.88 0.982 26.848 | 96.58 7.82 44451 09787 33659 95.72 10.27
0.02 38.68 0.951 24.907 96.83 7.01 44.30 0.970 21618 ) 97.25 6.53 42.42 0.967 26943 | 96.57 8.48
0.03 38.319 0.944 22.130 97.18 6.33 42.48 0.959 18.920 | 97.59 5.70 40.62 0.948 234271 97.02 74
0.04 38.05 0.9405 20.580 97.38 5.88 41.258 0.95 17.303 | 97.79 524 39.23 0.932 21182 97.30 6.77
0.05 37.77 0.936 19.305 97.54 5.55 40.465 0.944 16325 97.92 4.99 38.24 0.919 19.606 | 97.50 6.29
IRM4 (TFO=786.432 ko) IRM5 (TFO=786.432 ko) IRM6 (TFO=786.432 ko)
Fefectl=fact2 TFC T PSNR TFC T PSNR TFC T
c o c o c
PSNR(db) | MSSIM (KO) TC(%) () () MSSIM (KO) TC(%) (s20) () MSSIM KO) TC(%) ()
0.01 4573 0.982 22.637 97.12 6.44 50.32 0.993 30.243 96.15 7.83 38.62 0.962 32.755 95.83 8.94
0.02 45.17 0.978 18.493 97.64 5.44 4553 0.983 24.631 96.86 6.57 38.07 0.953 26.551 96.62 752
0.03 44.76 0.976 16.851 97.85 5.01 42.41 0.97 21.315 97.28 5.75 37.55 0.944 23.385 97.02 6.66
0.04 44.40 0.973 15.879 97.98 4.69 40.64 0.958 19.242 97.55 5.32 37.07 0.935 21.244 97.29 6.04
0.05 44.05 0.971 15.133 98.07 451 39.50 0.949 17.791 97.73 5.18 36.61 0.929 19.747 97.48 5.63
CT1 (TFO=786.432 ko) CT2 (TFO=786.432 ko) CT3 (TFO=786.432 ko)
Fefectl=fact2 TFC T TFC PSNR TFC T
c o o c
PSNR(db) | MSSIM (KO) TC(%) () PSNR(db) | MSSIM (KO) TC(%) | Tc(sec) () MSSIM (KO) TC(%) (se0)
0.01 38.45 0.962 32.160 95.91 8.58 43.88 0.979 22642 97.12 6.45 41.66 0.988 33632 95.72 9.78
0.02 37.96 0.953 26.522 96.62 7.40 4291 0.971 18591 | 97.63 5.48 40.71 0.978 27.738 | 96.47 8.28
0.03 37.47 0.943 23.405 97.02 6.52 42.29 0.966 16.779 | 97.86 4.97 39.81 0.972 24.740 | 96.85 7.41
0.04 37.07 0.932 21.391 97.27 5.98 41.75 0.962 15.679 98 4.61 39.02 0.965 22717 97.11 6.91
0.05 36.36 0.918 19.816 97.48 5.60 41.17 0.959 14835 98.11 3.95 39.21 0.958 21.257 | 97.29 6.42
CT4 (TFO=786.432 ko) ECHO (TFO=786.432 ko) Mammaog (TFO=786.432 ko)
Fefectl=fact2 TFC T TFC TFC T
c o o c
PSNR(db) | MSSIM (KO) TC(%) () PSNR(db) | MSSIM (KO) TC(%) | Te(sec) | PSNR(db) | MSSIM (KO) TC(%) (se0)
0.01 44.47 0.981 20.566 97.38 5.19 38.75 0.948 30.574 | 96.11 8.13 48.45 0.988 15.483 | 98.03 4.15
0.02 43.89 0.975 17.118 97.82 4.52 38.19 0.935 24.423 | 96.89 6.62 47.40 0.983 12.569 | 98.40 3.62
0.03 43.33 0.97 15.615 98.01 4.25 37.60 0.923 21116 | 97.31 5.89 46.89 0.98 11545 9853 3.44
0.04 42.59 0.965 14.574 98.14 4.04 37.02 0.911 18.966 | 97.58 532 46.45 0.978 10.946 | 98.60 3.32
0.05 42.46 0.963 13.761 98.25 3.88 36.66 0.901 17.417 | 97.78 4.87 46.10 0.976 10.425 | 98.67 2.86
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Fig.IV.6 -Variation du PSNR, MSSIM, pour différents types d’images médicales (Base I)
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Table IV.6 - Variation des paramétres d' évaluations (PSNR (db),
Tc(sec)) en fonction de facteur de quantification (Factl=Fact2) varié de 0.01 2 0.05.(Base 1)

MSSIM, FTC(Ko), TC(%) ,

ANG1 (112ko). ANG3 (186ko) ANG6(97.1ko)
F=Fact1=Fact2 TFC Tc TFC TFC Tc
PSNR(D) | MSSIM | e | TOOH) [ (g | PSNRE@D) | MsSIM | e | TCO6) | To(seo) | PSNR@d) | MssIM | e | TC00) | oy
001 4427 | 0983 | 31208 | 7213 | 876 3780 | o0926| 31815| 289 | 972 4647| oosa| 23205 76% | 670
0.02 4241 | o970 | 25152 | 7754 | 7.13 3740| 0913| 25306 | 8634 | 760 a480| oo76| 18815| 062 | 567
0.03 4086 | 0959 | 22022 | 8033 | 636 368L| 0s809| 218|882 | 644 64| o097| 16611 8280 | 492
0.04 3065 | 0948 | 10060 | 8217 | 580 3630 | o0886| 19623 | 8045 | 6.04 4280 | o966 | 15300 8424 | 474
0.05 3857 | 0936 | 18430 | 8353 | 538 3592 | o873| 17988| 9032 | 543 4226| o0963| 14479 | 508 | 452
EX03 (238ko) HDO4 (164ko) HDOY (206ko)
F=Fact1=Fact2 TFC Tc TFC TFC Tc
PSNR(db) | MssIM TC(% PSNR(db) | MssIM Tc@) | Teseo) | PSNR(db) | Mssim TC(%
(db) Koy | T | (o) (db) (Koyte | TO00) | Tetses) | PSNR(e) Koyt | T | (o)
001 4428 | 0983 | 36075 | sass4 | 1133 4471 | o987| 28512| 261 | 791 4380 | o098| 32250 eazs | 1061
0.02 4150 | 0958 | 28490 | 802 | 908 4325| o979| 23431 8571 | 675 4180 | o0962| 25508 | 87.57 | 890
003 3020 | 0927 | 24067 | soss | 7.67 4182 | ooeo| 20616| 8742 | 598 4066 | o09s1| 22483 | 908 | 7.25
0.04 3791 | o090 | 21351 | oro2 | 7.0 4083 | o09e3| 18972| 8843 | 574 3060 | 0043| 20477 | 9005 | 682
0.05 3700 | o881 | 19403 | ores | 675 4004 | o09s57| 17.771| 8016 | 535 3886 | 0936 19117] %071 | 630
NKO1 (260ko) SPO8 (202ko) $P09 (167ko)
F=Fact1=Fact2 TFC Tc TFC TFC Tc
PSNR(D) [ MSSIM | e | TOOH) [ (g | PSNRED) | MsSIM | e o | TCO6) | To(seo) | PSNR@d) | MssIM | e | TC00) | oy
001 3401 079 | 38287 | ss2r | 114 3550 | os4s| 37079 srea | 1164 4367| o0983| 3L123| 8136 | 9m1
0.02 364 | 077 | 30488 | 8827 | 9.00 3s12| o082 20233| 8552 | 886 2193| ooes| 24687 521 | 797
0.03 3820 | 074 | 25908 | 9000 | 7.95 ueo| o079| 24874| s7e8 | 751 2065 | o0osa| 21s28| 87.10 | 7.00
0.04 28 | 070 | 22769 | o124 | 701 39| o764| 21901 8011 | 668 3061 | 0041| 19456 | 8834 | 640
0.05 3256 | 0672 | 20323 | o218 | 614 3416 0745| 20008 9009 | 614 3893| 0932| 18081 | 8017 | 590
I Ano1
I ANo3
_| [ Anos
[Exs
[IHoo4
[ ]HD09
[ NKoL
I sros
I sP09
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Variation de MSSIM

il T ‘ I ANoL
I ~No03
_| I ANo6
[ lExo3
[ THDo4
[ THDo9
[ NKOL
I sros
I sPo9

0.03

Fig. IV.7- Variation du PSNR, MSSIM, pour différents types d images medicales (Base I1)
compressee par I’ algorithme hybride WWT.

Nous remarquons d’ aprés lesfigures (1V.6; IV.7) quel’ agorithme proposeé est mieux adapté

alacompression desimages médicales IRM4 ; Mammographie et Angiographie (An06).

La Figure IV.8 présente les résultats obtenus aprés I’ application de deux nouveaux
algorithmes proposés (WCT et WWT) sur différentes coupes. Ces résultats sont obtenus avec

le méme facteur de quantification de 0.03.

PSNR=38.62db, MSSIM=0.95 , PSNR=38.31dbh, MSSIM=0.944 ,
TC=95.76% ; Tc=12.37sec TC=97.18% ; Tc=6.33sec
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d- WCT c- WWT
PSNR=44.43db, MSSIM=0.978 , PSNR=42.41db, MSSIM=0.97 ,
TC=95.81% ; Tc=12.58sec TC=97.28% : Tc=5.75seC

f- WCT

PSNR=41.70db, MSSIM=0.979 PSNR=39.81dbh, MSSIM=0.972,
TC=94.98% ; Tc=14.32sec TC=96.85% ; Tc=7.41sec
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h- WCT
PSNR=38.61db, MSSIM=0.946 , PSNR=37.60db, MSSIM=0.923,
TC=95.47%; Tc=13.77sec TC=97.31% ; Tc=5.89sec

j- WCT i- WWT
PSNR=41.73db, MSSIM=0.976 , PSNR=46.89db, MSSIM=0.98 ,
TC=96.02% ; Tc=11.40sec TC=98.53% ; Tc=3.44sec

Fig. IV.8- Compression de différents types d’ images médicales par WCT et WWT

IV.3PRESENTATION DESDIFFERENTSRESULTATSSUR LESIMAGES
MEDICALES COULEURS

1V.3.1. Définition de |’ espace de couleurs
Un espace colorimétrique ou espace de couleurs associe des nombres aux couleurs visibles.

Compte tenu des limites de la vision humaine, ces nombres se présentent généralement sous la
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forme de triplets [179]. Chaque couleur de lumiére peut donc étre caractérisée par un point
dans un espace atrois dimensions.
Il'y a plusieurs espaces de couleurs qui sont utilisés dans différents domaines. L'espace CIE
XY Z sert en photométrie, CIE LUV en visualisation scientifique, CIELAB dans les textiles,
RGB pour les moniteurs, CMY pour I'impression, Y1Q pour la télévision, HSV, HSI et HLS
sont utilisés pour la sélection de couleurs, Munsell en psychologie et Ostwald en
peinture[180]. Il existe dautres espaces encore, mais ceux-ci sont les principaux. Par
conséquent, certains offrent une palette de couleurs tres réduite (I'espace RAL par exemple
utilisé en peinture ne dispose que denviron 1900 couleurs), alors que les plus complets
présentent plusieurs millions de couleurs [181].
IV.3.1.1.L" espace RGB

a) Définition :
L’ espace RGB (Red , Green, Blue, pour Rouge Vert Bleu, en francais RVB), mis au point en
1931 par la Commission Internationale de I'Eclairage (CIE) consiste a représenter |'espace des
couleurs a partir de trois rayonnements monochromatiques de couleurs (rouge, vert et bleu)
[178] [179].
Cet espace de couleurs correspond a la fagon dont les couleurs sont généralement codées
informatiquement, ou plus exactement a la maniere dont les tubes cathodiques des écrans
d'ordinateurs représentent les couleurs [179].
Le RGB est un espace de couleur additif (Figure 1V.9) -c.-a-d., ses trois couleurs primaires
(rouge, vert, et bleu) se combinent d'une maniere additive pour produire toutes les couleurs
désirées [181]. Chague couleur est représentée par un groupe de trois valeurs : une pour le
rouge, une pour le vert et une pour le bleu. Chacune de ces valeurs varie dans I'intervalle [0 —
255]. Si ces trois valeurs sont égales a 0, la couleur correspondante est le noir, et le blanc si
les trois valeurs sont égales a 255. Lorsgue toutes les composantes ont une valeur égale, on
obtient une nuance de gris neutre. Si vous vous représentez ce modéel e comme des projecteurs,
il est facile de comprendre que des couleurs faibles (valeurs basses) signifie couleurs plus
sombres, et couleurs fortes (valeurs élevées) signifie couleurs plus brillantes [181].
RGB peut représenter plus de 16 millions de couleurs (Ce gu’ on appelle souvent couleurs
vraies (True colors)). Ceci concerne les images dont la profondeur est de 24 bits par pixel (8
bits pour chague composante : 256 intensités). Toutefois, cette valeur n'est que théorique car
elle dépend fortement du matériel d'affichage utilisé.
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Fig. 1V.9 - Composition additive des couleurs.

Le codage RGB repose sur trois composantes proposant la méme gamme de valeurs, on le
représente généralement graphiguement par un cube dont chacun des axes correspond a une
couleur primaire [179] (Figure IV.10).

255 red

Erccon
bluc
CYAn

I magenta
yellow

: white

f420E07

255 R

Fig.1V.10: Présentation des couleurs dans |'espace RGB.

b) Lesespacesluminance-chrominance
Cette famille des espaces couleurs dissocie I'information chromatique des couleurs de leur
intensité lumineuse. En effet ce type despaces decrits un stimulus couleur selon une
composante de luminance, et deux autres composantes allouées a la quantification de I’ aspect
chromatique du stimulus [178]. Les composantes de ces espaces sont calculées a partir des
composantes trichromatiques RGB. On distingue différents types d espaces luminance-
chrominance (Y1Q, YCbCr ,YDbDr, YPbPr ,010203...).
D’aprés une étude énergétique [185] de chague espace de couleurs, on peut résumer les
différentes observations dans les points suivants :
+ Degré élevé de corrélation entre lestrois plans de |’ espace RGB.
+ Dans les espaces de types luminance/chrominance, |’ énergie est concentrée dans la
premiere composante (Y). C-a-d, ele contient les informations principales de I’image.
Par exemple, dans I’espace YUV, |’énergie moyenne dans la composante Y est de

93.51%, mais dans les autres composantes (U, V) elles sont respectivement 1.65%,
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4.82%. La magjorité des informations de I'image couleur est dans la premiére
composante (Luminance).
+ Lamelilleure performance peut étre obtenue avec |’ espace de couleurs Y CbCr comparé
aux autres espaces de couleurs dans le contexte de la compression d’'image.
1V.3.1.2.L" espace YChCr
a)Définition :
L’espace YCDhCr défini par le IRCC (International Radio Consultative Committee), est
souvent utilisé dans la compression des images. Cet espace se compose de Y qui est la
composante de luminance (appelée aussi Luma), ainsi que Cb et Cr qui sont les composantes
de chrominance (bleue et rouge) voir lafigure V.11 [182] [184].
L’ espace de couleur chois reste celui le plus classique en codage avec pertes, a savoir
Y :Cr :Ch. Ce choix d’ espace de représentation pour le codage des images couleur est motivé
par ladécorrélation de I’ information contenue dans les composantes Y :Cr :Cb résultantes, par
la repartition uniforme de I’ entropie sur les composantes couleurs , par la simplicité de la
transformation, e enfin par la smplicité dutilisation de cet espace de
représentation(transformation linéaire, espace a valeurs entieres).
Il est largement appliqué dans la vidéo et la compression d’images telles que MPEG et JPEG.
b) Transformations:
e Transformation RGB Y CbCr [185]

y 0.299 0.587 0.144 R

Cp| =|-0.1687 —-0.33726 —05 |Xx|G

Cr 0.5 —0.41869 0.08131 B

e Transformation YCbCr RGB [185]
R 1 0 1.402 y
Gl=|[1 -0.34413 -0.71414| x|Cp
B 1 1.772 0 Cy
Image RGB Image Y Image Cb Image Cr

Fig. IV.11: Une image RGB, avec ses composantes Y, Cb, et Cr.
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IV.3.2- Compression d’images médicales couleur par la structurelifting couplée avec
SPIHT.

Afin de réduire les limites des ondelettes classiques a banc de filtre, nous avons
appliqué la transformée en ondelette CDF9/7 par la structure lifting couplée avec le codeur
SPIHT al’image meédicale couleur [187] [188].

Le traitement est appliqué individuellement pour chague composante couleur de
I’ espace de représentation Y CrCb.

Sur notre image rétinienne, on va faire une conversion de I’ espace de RGB au espace
YCrCb , et on va appliquer sur chaque composante Y,Cr ,Cb ; la transformée de CDF9/7
(lifting schéme) suivi d’un codeur SPIHT séparément et finalement on va collecter les 3
composantes Y CrCb et ensuite la convertir en espace de RGB.(voir lafigure 1V.12).

Les résultats de simulation de I’ a gorithme proposé pour |’ ondelette CDF 9/7 al’image

test ‘image rétinienne couleur’ de taille 512x512 codée sur 8bpp sont illustrés sur la figure
(1IV.12).

Appliquer CDF9/7(lifting Scheme)
—> sur chague espace (Y,Cr,Cb)
indépendament

Appliquer le codeur SPIHT sur

chaque espace (Y,Cr,Cb)

A

indépendament

Fig.1V.12-algorithme de la compression d’image médical e couleur
par laCDF9/7 (Structure lifting)

Cette figure (1V.13) nous montre la qualité de I'image compressée pour différentes
valeurs du débit. Nous remarquons d’ apres cette figure qu'a partir de 0.5 bpp la reconstruction
de I'image rétinienne devient quasi-parfaite. Pour mieux apprécier la pertinence des résultats

obtenus, nous avons calculé deux paramétres d’ évaluation (PSNR ; MSSIM).
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R=0.125bpp,PSNR=34.94 db, R=0. 25bpp,PSNR=34.97db ,
MSSIM=0.797.Tc=10.225 MSSIM=0.815,Tc=29.38s

R=0. 5bpp, PSNR=37.95db , R=0. 75bpp, PSNR=38.51 db,
MSSIM=0.870, Tc=99.94s MSSIM=0.89, Tc=178.16s

R=1 bpp, PSNR=38.83 db, R=2 bpp, PSNR=43.29 db,
MSSIM=0.901, Tc=338.35s MSSIM=0.956,Tc=1369.79s

Fig.IV.13- compression image rétinographie couplée par CDF9/7(lifting Scheme)
couplée avec le codeur SPIHT
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La méthode proposee basée sur la structure lifting couplés avec le codage SPIHT pour
deux ondelettes biorthogonales différentes : la CDF 9/7 et Gall 5/3 est comparée aux deux
méthodes suivantes : Gall 5/3 (Lifting scheme) couplée avec le SPIHT et ou EZW et la
CDF9/7(Lifting scheme) couplée avec le SPIHT et ou le codage EZW.

Afin d éudier I'influence du choix de la méthode, nous faisons varier le débit binaire
de 0.125 a 2 et nous calculons les parametres d’ évaluation. Les résultats obtenus sont donnés
par laFig. 1V.14.

Les résultats obtenus sont donnés dans le tableau IV.7. En comparant les performances
des différents parametres (PSNR, MSSIM), nous pouvons montrer que |’ algorithme proposé
donne des résultats satisfaisants par rapport aux ondelettes classiques (ondelettes a banc de
filtre).

Table. IV.7— Variation des parametres d’ évaluations (PSNR, MSSIM) pour différents

méthodes de compression (coupe coronal) (level=5)

Rc
CDFY/(liftingp+SPIHT " >outing) - CDFg7bancde o/ i vz
ng)+ ng)+
(bpp) (lifting) +SPIHT filtre)+SPIHT (lifting)
PSNR ~ MSSM  PSNR MSSIM  PSNR  MSSIM PSNR ~ MSSIM
0125 3475  0.79 3290 074 3240 068 3153  0.78
025 3497 081 3355 079 3302 070 3451 080
075 3851  0.89 3680 084 3670 082 3608 086
1 388 090 3765 088 3732 087 3562 087
15 4233 094 3088 089 3925 088 3548 088
2 4329 095 4132 093 4090 092 3528 0883

Les travaux ont montré qu’un nombre de décomposition égal a cing est largement
suffisant pour la magjorité des cas et que nous ne pouvons pas espérer améliorer davantage en
choisissant un nombre plus élevé. [189]

Nous observons d’'apres la variation des parametres (PSNR, MSSIM), que notre
algorithme donne des valeurs importantes par rapport aux autres algorithmes. Sur cela nous
pouvons dire que I’ algorithme proposé est mieux adapté a la compression d’'images médicales

couleur.
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ChapitrelV:

Variation de PSNR

ok

\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\

—<— CDF 9/7(Filter bank)+SPIHT

——+— CDF9/7(lifting)+SPIHT
—&— CDF9/7(litting) +EZW

42— GALLS5/3(lifting)+SPIHT

44

(gp) UNSd

Rc(bpp)

Variation de MSSIM

CDF9/7(lifting)+SPIHT

——+—— GALL5/3(lifting)+SPIHT
—&— CDF9/7(lifting) +EZW

——

1 —©— CDF 9/7(Filter bank)+SPIHT

1.4 1.6 1.8

1.2

0.8

0.6

0.4

0.2

Rc(bpp)

y £

Fig. IV.14—- Variation des paramétres d’ évaluation pour différents méthodes
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1V.3.3- Compression d’images médicales couleur par Quinconce couplée avec SPIHT

Dans notre deuxiéme contribution, nous avons proposé une nouvelle méthode de
compression basée sur la transformée en ondelettes quinconce (QWT) sur les images
meédicales couleur. [186]

Par le méme principe effectué dans la section 1V.2.2 ; nous avons couplé la QWT au
codeur SPIHT [152] [186] pour chagque espace couleur Y CrCb indépendamment.

Nous avons opté pour un parametre d’ ordre du filtre o =3 est un nombre d’itération

A =6 pour la décomposition en ondel ettes quinconce et nous avons appliqué le codeur SPIHT

sur les sous bandes de la décomposition en quinconce.

Afin de montrer |’ efficacité de cet algorithme, nous avons utilisé I'image médicae
couleur rétinographie. La Figure IV.15 nous illustre les résultats obtenus pour différentes
valeurs de débit binaire. En calculant les paramétres d’ évaluation cités précédemment, nous

constatons qu’ a partir de 0.5bpp, notre a gorithme donne une qualité d’image acceptable.

R=0.125bpp, PSNR=36.47db, R=0. 25bpp, PSNR=38.64db,
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R=0. 5bpp, PSNR=40.56 db, R=0. 75bpp, PSNR=41.71db ,
MSSIM=0.918,Tc=68.87s MSSIM=0.938,Tc=143.68s

R=1 bpp, PSNR=42.78, R=2 bpp, PSNR=46.51,
M SSIM=0.949, Tc=234,54s MSSIM=0.97, Tc=1051.37sec

Fig IV.15- Compression d’image rétinienne par QWT couplée avec le codeur SPIHT

Afin de mieux confronter nos résultats, nous avons comparé |’algorithme proposé aux
différents algorithmes utilisés précédemment (CDF 9/7 (banc de filtre) ; Gall5/3 (Lifting
Schéme) et CDF9/7 (Lifting Schéme)) couplés avec le codage SPIHT avec notre algorithme
QWT couplée avec le codeur SPIHT. Afin d’ éudier I'influence du choix de la méthode, nous

faisons varier le débit binaire de 0.125 a 2 et nous calculons les parametres d’ éval uation.
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Les résultats obtenus sont donnés par la figure (1V.15). Nous remarquons d’ apres cette figure
gue I’ algorithme proposé donne des valeurs importantes de PSNR, de MSSIM pour un débit
binaire inférieur a 0.75 bpp. Nous pouvons dire que I’agorithme (QWT+SPIHT) est mieux
adapté a la compression d images médicales niveau de gris et couleur . Utiliser un codeur

d’ ondel ette tres performante comme SPIHT est trés benéfique par rapport a EZW.

Variation de PSNR

48

——f—— Quincunx+SPIHT

a6 O CDF9/7(liting Scheme)+sPIHT | = ]

—+—— CDF 9/7(banc de filtre)+SPIHT

PSNR (db)
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0.95

0.9

0.85

MSSIM

0.8

0.75

0.7

0.65

Variation de MSSIM

—+&—— Quincunx+SPIHT
—<— CDF9/7(lifting Scheme)+SPIHT
—F—— CDF 9/7(banc de filtre)+SPIHT
—o— GALL5/3(lifting Scheme)+SPIHT ||

0.4 06 08 1 1.2 14 16 1.8 2
Rc(bpp)

Fig. IV.16- Variation des paramétres d’ évaluation pour différents méthodes

Afindillustrer I’ efficacité de I’ algorithme proposé nous avons étendu notre étude a un

ensemble d'images médicales couleur. La Figure 1V.17 présente les résultats obtenus apres

I’ application de deux nouveaux algorithmes proposés sur différentes coupes. Ces résultats

sont obtenus avec un débit de 0.5 bpp.

Original colour image:
Benign
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—
Quincunx wavelet +SPIHT CDF9/7 (lifting sheme) +SPIHT
PSNR=39.09 dB , PSNR= 34.0942dB,
MSSIM=0.946 ,Tc= 35.5s MSSIM=0.917 ,Tc= 89s

Original colour image:
Melanoma

Quincunx wavelet +SPIHT CDF9/7 (lifting sheme) +SPIHT
PSNR= 39.71dB , PSNR= 37.00dB ,
MSSIM=0.949 , Tc=28.38s MSSIM= 0.933, Tc= 64.22s
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Original colour image:
Frottis sanguine

o CO4 i QO
AY L AL
Quincunx wavelet +SPIHT CDF9/7 (lifting Sheme) +SPIHT
PSNR=39.68 dB , PSNR=38.25dB ,
MSSIM=0.95, Tc= 78.38s MSSIM= 0.92, Tc= 96.12s

Fig. IV.17-  Compression de différents types d’images médicales couleur par CDF9/7
(Lifting Schéme) et QWT couplée avec le codeur SPIHT
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IV.3.4.Compression Hybride des I mages médicales Couleur:

Dans notre troisiéme contribution ; nous alons tester deux algorithme de compression
hybride comme nous avons fait pour les applications de la compression des images meédicales
en niveau de gris. Le 1¥ agorithme WCT basée sur la transformée en ondelette hybridé avec
la transformée en cosinus discrete couplée avec le codeur arithmétique. Le 2°™ agorithme
basé sur la transformée en ondelette hybridé avec la transformée de Walsh discréte couplée
avec le codeur arithmétique.[155] ;[156]

1V.3.4.1. Compression d’image médicale couleur par WCT : [190]

Cette méthode a dga démontré son efficacité sur les images médicale en niveau de gris dans
la partie 1V.1.2.1. Nous allons maintenant appliquer cette méthode sur les images médicales
couleur. On vafaire une conversion de I’ espace RGB a |’ espace Y CrCh, et on applique notre
algorithme WCT sur chaque espace indépendamment. Pour cette application, nous faisons
varie le parametre de quantification Q de layer Y de 0.01 jusgu'a 0.1 et on fixe les deux autres
parametres de quantification pour les deux composantes Cr et Cb a 0.1 ; et nous calculons les
deux parametres d’ évaluation (PSNR et MSSIM).

Les résultats de simulation de I’ algorithme proposé pour différents types d’ ondelette al’ image
test ‘image rétinienne couleur’ de taille 1048.63ko (512x512 codée sur 8bpp) sont présentées
dans la Figure 1V.18. En comparant les performances des deux paramétres d évaluation
(PSNR et MSSIM), nous pouvons montrer que notre algorithme donne des résultats
satisfaisants avec |’ondelette CDF9/7 par rapport aux autres ondelettes testées. Ces résultats
sont présentés dans le tableau V.8 pour |’ ondel ette CDF9/7.

Table. IV.8-Variation des paramétres d’ évaluations (PSNR (db), MSSIM, FTC(Ko), TC(%) ,
Tc(sec)) en fonction de facteur de quantification = [A ;0.1;0.1] avec A variéde 0.01 a0.1

A PSNR MSSIM  FTC(KO)  1¢(®  1c) ~ Observation
001 483L  099% 75.145 6835 9283 VGQ+GC
002 4818  0.990 68.685 6501 9345 VGQ +GC
003 4806  0.985 65.280 6328 9377 GQ +GC
004 4783 0984 62.991 6266  93.99 GQ +GC
005 4753  0.980 61.464 6158  94.13 GQ +GC
006 4730 0812 60.283 6136  94.25 BO+GC
007 4700 0723 59.354 60.95  94.33 BO+GC
008 4684  0.634 58.609 6170  94.41 VBQ+GC
009 4678  0.602 58.020 6204  94.46 VBQ+GC

0.1 46.35 0.549 57.554 60.51 94.51 VBQ+VGC
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ChapitrelV:

a-Variation de PSNR
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Fig IV.18- Variation de paramétre d' évaluation pour différents type

d ondelette par la méthode WCT
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D’ apres les résultats de tableau 1V.8, nous constatons que a Q=0.04 jusgu'a 0.05 ; nous
obtenons une bonne qualité d’image compressée et un bon taux de compression (dépassant
94%) avec un temps de calcule réduit par rapport aux autres méthodes testées.

Dans notre application ; Afin de montré I’ efficacité de cet algorithme et pour obtenir de
bonne qualités d'image médicale compressé et de bonne compression ; nous varions les
valeurs de quantification pour chague composantes (Y CrCb). Pour cela nous effectuons 5
applications sur I'image teste ‘image rétinienne’ d' ou nous appliquons la transformée en
ondelette bi-orthogonale CDF9/7 couplée avec la transformée de cosinus suivi d’un codeur

arithmétique. Ces résultats sont présentés dans le tableau IV.9.

Nous avons récapitul é les résultats de notre algorithme proposés (WCT) dans la figure 1V.19,
en caculant les paramétres d évaluation PSNR ; MSSIM, Tc et TFC (taille de fichier
compressé) et e taux de compression TC (%); en fonction de différentes variation de facteur

de quantification .
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Table. 1V.9-Variation des parametres d’évaluations en fonction de différents facteurs de

guantification ‘Q’

1) Q=[0.05; B ;0.1] avecB variéde0. 1jusqu'a0.5
B |[PSNR|MSSIM | TFC (KO) | Tc(s)| TC(%) | observation

0.1| 4753 | 0.98 61.464 |71.58| 94.13 GQ+GC
0.2| 4743 | 097 56.946 | 70.97 | 94.56 GQ+GC
0.3 47.35| 0.80 55.300 |68.55| 94.72 GQ+GC
04| 4728 | 0.78 54478 |68.29| 94.80 | BQ+VGC
05| 4715 | 0.69 53.895 |67.83| 94.86 | VBQ+VGC
2) Q=[0.05;0.2;C] avec Cvarié de0. 1 jusqu’ a0.5

C |PSNR|MSSIM | TEC (KO) | Tc(s)| TC(%) | Observation

0.1 4743 | 0.95 56.946 | 70.97 | 94.56 GQ+GC
0.2| 4735 | 0.87 52523 |68.91| 94.99 GQ+GC
0.3| 47.14| 0.64 50.824 |68.22| 95.15 BQ+GC
04| 4702 | 0.63 49,988 |67.65| 95.23 | VBQ+VGC
0.5| 46.86 | 0.52 49.269 |68.39| 95.30 | VBQ+VGC
3) Q=1]0.1;0.1;D] avec D varié de 0. 1 jusqu’'a 0.5

D |PSNR |MSSIM | TFC (KO) | Tc (s) | TC(%) | Observation

0.1 46.35| 0.72 47554 |71.81| 95.46 | VBQ+VGC
0.2|46.29 | 0.78 53131 |70.81| 94.93 | VBQ+VGC
0.3| 46.13 | 0.70 51442 |70.59| 95.09 | VBQ+VGC
04| 46.02| 0.69 50496 |68.80| 95.18 | VBQ+VGC
0.5| 45.9 0.66 49.877 |67.88| 95.24 | VBQ+VGC
4) Q=10.1;0.2;E] avec Evariéde 0. 1 jusqu’'a 0.5

E |PSNR|MSSIM | TFC (KO) | Tc (s) | TC(%) | Observation

0.1| 46.27 | 0.78 53.036 |70.29| 94.94 | BQ+VGC
0.2|46.21| 0.76 48.613 |67.80| 95.36 | BQ+VGC
0.3| 46.05 | 0.68 46.924 |65.16| 95.52 BQ+GC

0.4| 4594 | 0.58 45978 |66.66| 95.61 | VBQ+GC
0.5 4580 | 0.52 45359 |65.89| 95.67 | VBQ+GC
5) Q=10.1;0.3;F] avec F varié de 0. 1 jusgqu'a 0.5

F |[PSNR|MSSIM | TFC (KO) | Tc(s) | TC(%) | Observation

0.1]46.22 | 0.79 51.390 |70.22| 95.09 BQ+GC
02| 46.15| 0.69 46.967 |67.30| 95.52 BQ+GC
0.3 4599 | 0.66 45.278 |66.34| 95.68 BQ+GC
04| 4589 | 0.64 44332 |65.07| 95.77 | BQ+VGC
05| 45.75| 0.59 43.713 |65.05| 95.83 | VBQ+VGC
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Fig 1V.19- Variation de paramétre d' évaluation pour différentes
valeurs de paramétre de quantification par laméthode WCT

Les résultats de simulation de I’ agorithme proposé pour différents facteurs de quantification
‘Q al’'image test ‘image rétinienne couleur’ de taille 1048.63ko (512x512 codée sur 8bpp)
sont présentées dans la Figure 1V.19. La figure (IV.20) nous montre la qualité de I'image
compressee par WCT avec les meilleurs facteurs de quantification. Nous remarquons d’ apres
ces figures la reconstruction de I'image rétinienne devient quasi-parfaite avec un taux de

compression dépasse a 94% et un temps de cal cul e réduit (moins de 65 sec)

Quantize=[0.05, 0.1, 0.1]; PSNR =47.53db;
MSSIM= 0.98 ; Tc= 61.58s.

Quantize=[0.01, 0.1, 0.1]; PSNR =48.31 db;
MSSIM=0.995 ; Tc= 68.35s.
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Q=[0.05, 0.3, 0.1]; PSNR =47.35 db; Q=[0.05, 0.2, 0.2]; PSNR =47.35db;
MSSIM= 0.80 ; Tc= 68.55s. MSSIM= 0.87 ; Tc= 68.91s.
Fig IV.20- Compression d’ images médicales
rétinographie couleur par laméthode WCT

Nous alons maintenant géenéraliser notre algorithme sur les 3 images couleurs bénigne,
mélanome, et frottis sanguine. Aprés diverse teste avec la variation de facteur de
guantification ‘Q’ .Les meilleurs résultats obtenus avec Q=[0.05, 0.3, 0.1];sont illustrée sur la
figure 1V.20. Nous observons des taux de compression inferieur a 93% pour ces images
couleurs ; donc nous concluons que notre algorithme s adapte aux images médicales couleur
de grande taille dépassent 1Mo (image rétinographie par exemple) pour atteindre des taux de
compression supérieurs a 94%.

Q=[0.05, 0.3, 0.1]; PSNR =39.51db; Q=[0.05, 0.3, 0.1]; PSNR =36.17db;
MSSIM=0.9633; Tc=39.59;TC=88.15% MSSIM=0.934; Tc= 30.72;TC=90.53%
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Q=[0.05, 0.3, 0.1]; PSNR =35.21db;
MSSIM= 0.951; Tc= 36.04s TC=90.83%

Fig 1V.21- Compression Différentes images médicales
couleur par laméthode WCT

V. 3.4.2. Compression d’image médicale couleur par WWT :

Nous alons maintenant dans cette partie tester |’algorithme basée sur la transformeée
d’ ondel ette coupl ée avec la transformée de Walsh couplée avec le codeur arithmétique sur les
images couleur. L’ image originale couleur est convertit de |’ espace RGB al’ espace Y CrCb, et
nous appliquons notre algorithme sur chague layer de |'espace YCrCb indépendamment

commeil est illustré dans lafigure ci —dessus.

Appliquer I'algorithme WWT a
chaque layer indépendamment

Fig.IV. 22-algorithme de la compression d’'image médicale couleur par WWT

Dans notre application ; Afin de montré I’ efficacité de cet algorithme et pour obtenir
de bonne qualités d'image médicale compresseé et une bonne compression ; en calculant les
parametres d’ évaluation PSNR ; MSSIM, Tc(sec) et TFC (taille de fichier compressé) et le
taux de compression TC (%), nous effectuons 3 applications sur I'image teste ‘image
rétinienne couleur’ de taille 1048.63ko, pour différentes valeurs variées de Facteur 1 et
Facteur 2 ; dont nous appliquons la transformée en ondel ette bi-orthogonale CDF9/7 couplée
avec la transformée de Walsh suivi d'un codeur arithmétique. Les résultats sont présentés
danslestableaux 1V.10, 1V.11, IV.12.
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Table IV.10 - Variation des paramétres d’ évaluations en fonction variation de facteur 2 de

0.01 jusqu'a 0. 5 avec factor1=0.01

Fact2 PSNR MSSIM TFC (Kbyte) TC(%) observation Tc(S)
0.01 39.5136 0.91088 33.419 96.81 VGQ+GC 34.23

0.02 38.9374 0.89618 43.415 95.85 VGQ+GC 31.67
0.03 38.5364 0.89052 40.761 96.11 GQ+VGC 31.05
0.04 38.2338 0.88574 39.507 96.23 GQ+VGC 30.78
0.05 38.0589 0.88334 38.858 96.29 BQ+VGC 30.15
0.06 37.9095 0.88247 38.540 96.32 BQ+VGC 29.49
0.07 37.7691 0.88183 38.352 96.34 BQ+VGC 29.75
0.08 37.6441 0.88118 38.168 96.36 BQ+VGC 29.27
0.09 37.5061 0.88085 38.059 96.37 BQ+VGC 27.76
0.1 37.3874 0.88023 37.984 96.377 BQ+VGC 27.45
02 372518 0.8752 37.654 96.40 VBQ+VGC 22.04
03 37.2518 0.8752 37.654 96.40 VBQ+VGC 22.70
04 372518 0.8752 37.654 96.40 VBQ+VGC 22.00
0.5 37.2518 0.8752 37.654 96.40 VBQ+VGC 21.81

Table 1V.11 - Variation des parametres d évauations en fonction variation de facteur 1 de

0.01 jusqu'a 0. 5 avec factor2=0.01

Factl PSNR MSSIM TFC (Kbyte) TC(%) observation Tc(S)
0.01 39.5136 0.91088 33.419 96.81 VGQ+VGC 34.23

0.02 39.4269 0.90873 51.241 9511 VGQ+GC 32.69
0.03 39.3322 0.90741 49.735 95.25 VGQ+GC 3324
0.04 39.2389 0.90572 48.431 95.38 VGQ+GC 3342
0.05 39.1318 0.90403 47.381 9548 VGQ+GC 32.02
0.06 39.0275 0.9023 46.378 9557 VGQ+GC 31.30
0.07 38.9187 0.90051 45.558 95.65 VGQ+GC 31.65
0.08 38.8146 0.89867 44.765 95.73 VGQ+GC 31.20
0.09 38.7115 0.89692 44.100 95.79 VvGQ+GC 3041
0.1 38.5982 0.89497 43.545 95.84 VGQ+GC 30.17
0.2 37.5654 0.87999 39.606 96.22 VBQ+GC 29.61
0.3 36.6381 0.85609 37.484 9642 VBQ+GC 2831
04 358949 0.85399 36.208 96.54 VBQ+GC 28.32
0.5 351889 0.84381 35.218 96.64 VBQ+VGC 28.07
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Table V.12 - Variation des parametres d évaluations avec facteur 1=facteur2 varié de 0.01

jusqu'a0. 5

Fact PSNR MSSIM TFC (Kbyte) TC(%) Observation Tc(s)

0.01 39.5136 0.91088 33.419 96.81 VGQ+GC 34.23
0.02 38.8632 0.89415 41.342 96.05 VGQ+VGC 30.10
0.025 38.6023 0.89032 38.881 96.29 GQ+VGC 29.89
0.03 38.3939 0.88726 37.182 96.45 BQ+VGC 29.20
0.04 38.0163 0.88087 34.624 96.69 BQ+VGC 29.26
0.05 37.7748 0.8769 32.926 96.86 BQ+VGC 27.36
0.06 37.5549 0.87462 31.604 96.98 BQ+VGC 2741
0.07 37.3441 0.87205 30.596 97.08 BQ+VGC 26.10
0.08 37.1647 0.86961 29.619 97.17 BQ+VGC 25.60
0.09 36.9672 0.86798 28.845 9724 BQ+VGC 21.33
0.1 36.7863 0.86541 28.215 97.30 BQ+VGC 12.99
0.2 359214 0.84747 23.946 97.71 VBQ+VGC 10.05
0.3 352606 0.82465 21.824 97.91 VBQ+VGC 847
04 34.7208 0.82294 20.548 98.04 VBQ+VGC 831
05 341494 0.81351 19.558 98.13 VBQ+VGC 7.67

D’ apres ces tableaux; nous constatons des meilleurs résultats dans le cas ou les deux
facteurs sont égaux avec un taux de compression de plus 96% (Rc=0.237bpp) et un temps de
calcul réduit par rapport la méthode hybride WCT .La Figure 1V.23 nous illustre les résultats
obtenus pour différentes valeurs de facteur dont nous observons une qualité dimage

acceptable.

Factl=fact2=0.01,PSNR=39.51db ;
MSSIM=0.9108,TC=96.81% ; Tc=34.23s
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Fact1=fact2=0.02 ; PSNR=38.86db ; Fact1=fact2=0.025 : PSNR=38.60db :
MSSIM=0.894,TC=96.05%, Tc=30.1s M SSIM=0.89,TC=96.29%; Tc=19.89s

Fig 1V.23- Compression d'images médical es rétinographie
couleur par la méthode WWT
Nous alons maintenant genéraliser notre algorithme sur les 3 images couleurs bénigne,
meélanome et frottis sanguine.La Fig. 1V.24 nous illustre les résultats obtenus pour les
meilleurs valeurs des facteurs de quantification égaux (F1=F2=0.025) . En calculant les
parametres d’ évaluation cités précédemment, nous constatons que notre a gorithme donne une

qualité d'image acceptable et meilleurs avec un taux de compression supérieur a 94% et un

temps de calcule réduit par rapport ala méthode WCT.

Fact1=fact2=0.025 ; PSNR=45.5db ; Factl=fact2=0.025 ; PSNR=45.21db ; Fact1=fact2=0.025 ; PSNR=45.91db ;
MSSIM=0.931,TC=94.94%; Tc=30.01s MSSIM=0.924,TC=95.37%; Tc=33.2s MSSIM=0.952,TC=94.59%; Tc=35.2<

Fig 1V.24- Compression différents images médicales coul eur
par laméthode WWT
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V. 4. CONCLUSION

L’ objectif de cette thése est indubitablement le rehaussement de la qualité des images
médicales apres I’ é&ape de compression. Cette derniére est considérée comme étant un outil
essentiel pour I'aide au diagnostic (stockage ou la transmission) en imagerie médicale.

Dans ce chapitre, nous avons fait une synthése sur la compression d’ images médicales
en niveau de gris et couleur. Dans le premier volet, nous avons utilisé les méthodes de
compression par transformation d’ ondel ette de secondes générations.

Pour cela, nous avons choisi deux catégories d’ implémentation al gorithmique adaptatif
au codeur SPIHT, dont nous alons fait une comparaison entre la compression par |'ondelette
biorthogonale CDF9/7 a base de lifting Scheme et I’ondelette quinconce couplée avec le
codage SPIHT.

Apres diverses applications sur les différentes images médicales tester en niveau de
gris et couleur, nous avons constaté que cet agorithme donne des meilleurs résultats que
d autres techniques de compression en fonction de taux de compression égae a 93.75% ,
bonne qualité de I’image compressé et un temps de calcul e réduit.

Dans le deuxiéme volet, nous avons proposé deux nouveaux algorithmes de
compression hybride ; le premier algorithme basé sur la transformé en ondel ette de CDF9/7
couplée par la transformée en cosinus ,et la 2°™ basé sur la CDF9/7 hybridé avec la
transformé de wal sh. Nous avons coupl é ces deux algorithme avec le codeur arithmétique.

Nous avons interprété nos résultats a |'aide des parametres d évauation
(PSNR,MSSIM) de qualité basés sur le systéme visuel humain ainsi que le TC et temps de
calcule . Nous avons pu montrer que la compression hybride avec la transformé de Walsh est
mieux adapté a la compression d’images médicales en niveau de gris et couleur avec un taux
de compression qui dépassent 96%,et un temps de calcule tres réduit par rapport aux autre
méthode testée dans cette these .
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Conclusion Générale

La gestion des données dans les services hospitaliers est devenue un enjeu majeur pour
la mise en place des PACS performants. Le volume de ces données, déa impressionnant,
continuera de croitre dans les années a venir du fait du développement de systémes d’imagerie
medicale de plus en plus performants, permet une investigation de plus en plus fine des
organes humains. La compression "avec pertes’ maitrisées peut apporter une réponse a ce
probléme et permettre un stockage et une transmission plus efficace au sein ou au-dela du
PACS. En témoigne par |’ american college of radiologie (ACR ) qui estime que ces technique
peuvent étre utilisé a des taux raisonnables, sous la direction d’'un praticien qualifié ,sans
aucune réduction significatif de la qualité de I’image pour le diagnostic clinique. L’ intégration
du nouveau standard JPEG2000 dans le format de gestion des images médicales DICOM et
surtout le développement actuel de la partie 10 de standard JPEG2000 en cours de
construction.

Dans ce manuscrit, nous avons expose le fait que la compression dite "sans perte’ ne
permettait pas une réduction significative du volume de ces données. Nous avons ensuite
investigué, a savoir les méhodes de compression qui reposent sur la transformée en
ondelettes. Cependant, malgré le succes des ondelettes dans divers domaines de traitement
d’ images, des faiblesses ont été constatées quant a leur utilisation pour la détection et la
représentation des contours dobjets de I'image. Les décompositions multirésolutions
classiques semblent former une catégorie restreinte et limitée. Afin de pallier a ce probleme,
de nouvelles transformée mieux adaptées a la représentation des images ont éé proposées.
Ces méthodes offrent la possibilité d’ augmenter considérablement les taux de compression a
qualité image équivalente.

L’idée est d’ @aborer un outil numérique capable de compresser une image médicale avec les
principal es contraintes suivantes:

e Le taux de compression assez important pour réduire |’ occupation au niveau des canaux
de transmission.

* Apres|’ opération inverse de lacompression, il faut que le PSNR et MSSIM soient les plus
élevés possibles car ils sont des paramétres permettant |I'estimation de la qualité de
I"image compressée.

* Réduction des colts en temps lors des différents traitements.

142



Conclusion Générale

L’ objectif de ce travail est justement de tester une panoplie d outils permettant la
compression d’images médicales en niveau de gris et couleur. D’ailleurs, il n'est pas exclu
gue ces outils ont d’ autres applications gue nous N’ avons pas abordées dans cette thése ; nous
pensons particulierement au filtrage, opération cruciae en traitement d’images. Pour répondre
al’ objectif fixé, nous avons insisté sur les techniques de compression par transformation et la

compression hybride.

Nous avons passé en revue certaines de ces nouvelles transformées, dites de secondes
génération, et leurs applications dans la compression d'image. Ce sont des décompositions
multi-échelle, qui opérent selon une multitude d’ orientations fréquentielles et qui offrent un
bon compromis entre la représentation éparse (ou compacte) de I'information visuelle et la
gualité perceptuelle de I'image reconstruite. Nous avons opté dans cette these
particulierement, la transformée en d’ondelette par le schéma lifting et la transformée en

ondel ette non séparabl e quinconce coupl ée par |e codeur SPIHT.

Le premier volet de cette these consiste en la compression par ondel ettes a base de la
structure lifting. Nous avons testé I’ algorithme propose sur des images médicales en niveau de
gris et couleur dont, nous avons utilisé deux types d ondelettes (CDF9/7, Gall5/3) et deux
codeurs progressifs a savoir les algorithmes SPIHT et EZW. Nous avons introduit deux
parameétres d' évaluation (PSNR, MSSIM) afin de juger la qualité de |I'image reconstruite. Les
différentes simulations nous ont montré que I'algorithme proposé donne des résultats
satisfai sants et encourageants par rapport aux methodes basées sur les bancs de filtre.

Dans notre deuxieme contribution, Nous avons proposé une nouvelle transformée en
ondelettes basée sur la structure quinconce dont le facteur de dilatation entre deux échelles
successives égal a 2. Cette transformée permet de représenter une image avec moins de sous-
bande que les transformées précédente. Nous avons appliqué cette transformée non
redondante couplée avec le SPIHT a la compression des différentes images médicales. En
comparant les résultats obtenus, nous avons pu montrer que la méthode proposée
(QWT+SPIHT) est mieux adaptée ala compression d’images medicales.

Afin de mieux confronter nos résultats, nous avons comparé I’ algorithme proposé aux
différents algorithmes utilisés précédemment (CDF 9/7 (Filter bank) ; Gall5/3 (Lifting
scheme) et CDF9/7 (Lifting scheme)) couplés avec le codage SPIHT et la CDF9/7(Lifting
scheme) couplée avec le codage EZW. Afin d étudier I'influence du choix de la méthode,

nous faisons varier le débit binaire (bit-rate) et nous calculons les paramétres d’ éval uation.
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Nous avons pu constater que I’ algorithme proposé donne des valeurs importantes de
PSNR, de MSSIM pour un débit binaire de 0.5 bpp. De ce fait, nous pouvons dire que
I’ algorithme (QWT+SPIHT) donne des résultats trés satisfaisants dans |le domaine médical en
terme de taux de compression de 93.75%, et de qualité de |I'image compresseée par rapport aux
méthodes classiques.

Dans la 3°™ contribution , Nous exposons d’ autres méthodes hybride adaptatifs a la
compression d image médicale pour augmenter le taux de compression avec un temps de
calcul réduit, et une bonne qualité d'image compresse. Le développement de systemes
hybrides pour améliorer la qualité de I'image compressé a acquis une énorme popularité parmi
les chercheurs. Certaines études récentes montrent que la méthode hybride par |’ approche
fondée sur la DCT et les ondelettes classiques conduit a un meilleur taux de compression
[153]. Pour cela; nous avons propose deux agorithmes; le premier algorithme basé sur la
transformé de DWT couplée par la DCT (2010)[155]; et le 2eme basé sur la DWT et la
transformé de walsh (2012)[156]. Nous avons tester ces deux algorithmes sur les images
médicales (niveau de gris et couleur) pour différentes types d’ ondel ettes choisit et nous avons

implémenter |’ ondel ette Biorthogonale CDF 9/7 dans les deux algorithmes.

Les différentes simulations sur les images médicales en niveau de gris et couleur, nous
ont montré que la compression hybride WWT donne des résultats satisfaisants et
encourageants par rapport a la méthodes hybride WCT et aux méthodes testé auparavant par
les ondelettes de secondes génération, en terme de taux de compression qui dépassent 96%,

temps de calcule tres réduit , et une bonne qualité de I’ image compressée.

Pour conclure, ce manuscrit ainvestigué un sujet trés peu étudié a notre connaissance :
la compression avec pertes et la compression hybride des images médicales. Ce travail a
montré que sous certaines conditions, la compression avec pertes des images médicales
volumiques était possible, offrant ainsi des gains de compression significatifs par rapport aux
méthodes sans pertes. |l ouvre ains de nombreux champs pour I’avenir de ce type de
compression dans le domaine médical. En ce qui nous concerne, ces résultats prometteurs de
la compression avec pertes nous encouragent a poursuivre nos collaborations dans ce
domaine. Nous avons vocation a améliorer notre algorithme en lui insérant des fonctionnalités
(telles que le codage sans perte, I’amélioration de la qualité par raffinement, ou encore les

régions d'intérét). D’ autre part le traitement d’image en temps réel est envisageable.
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Per spectives:

Letravail présenté dans cette these peut étre étendu dans diverses directions. Nous présentons

ici une liste non exhaustive des améliorations, applications et adaptations possibles. On peut

citer :

Il est souhaitable que cette étude soit exploitée aux images médicales en 3D et de la
vidéo.

Les résultats de la compression peuvent étre améliorés par I’ gjout d’ un codeur EBCOT
(Embedded Bit Plane Coding by Truncation) au lieu de SPIHT .

Il sera intéressant de tester d'autre types d ondelette tel que la transformée en
ondel ette quaternionigues et |es ondelettes monogenes [192] dans la compression des
images médicales couleur.

La transformée en quaternionique est tres utilisé dans la classification de textures, elle
nous donne un taux de reconstruction de 80% au lieu de 70% par les ondelettes
classique. C’ est une transformee redondante donc on peut I’ utilisé dans la compression
d’image médicale.[192]

La transformée en ondelette monogenes c’est une transformée non séparable (M-
Unser et a .2009)

il serait intéressant de coupler | efficacité des deux types d’ ondelettes : les ondel ettes
de seconde génération dans les zones plutdt geométriques a forts gradients, et les
ondel ettes classiques dans les zones a faibles variations de luminance, rejoignant ainsi
le schéma utilisé pour les bandelettes (qui couple les ondel ettes orientées suivant un
flot, et les ondelettes classiques).

Compression des images médicale couleur utilisant le lifting quinconce [120]:
dével oppement d’ une décomposition 2D non-séparable de lifting qui peut :

- mieux exploiter les caractéristiques bidimensionnelles des images médicales

- offrir plus de flexibilité dans la conception

- simplifier le probléme d’ optimisation

Concernons la compression hybride, la mise en ceuvre d’ autres algorithmes est plus
gue nécessaire tel que d’ appliquer la transformée en ondelette a base de la structure
lifting ou en quinconce hybridé avec la transformée de DCT ou Walsh couplée avec le
codeur arithmétique pour la compression des images medicales en niveau de gris et

couleur de grand volume.
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A.1- Codeur de Huffman :
Une chaine a compresse
[185 252 236 251 254 0 0 251 7 254 255 255 3 255 1 254 0 0 0 255 251 253
002550255010025502550000002551000255000000000000000

0 0] =64*8=512
Octet 0 1 3 7 185 | 236 | 251 |252 | 253|254 | 255
Occurrences | 39 |3 1 1 1 1 3 1 1 3 10
0 39— (39)—(39)—(39)—(39)—(39‘ 39—039)——039)—(39) //\
255 (10—(10)—(10 (10)——(10)——(10)——(10)——(10) f25)
1 (3) (3) {3) () (3) 3) 7(6) (6) (15)
1 (3) (3) (3) (3) ’3‘ (3) ;
%54 8; (i; 83 8; 3) (%) (5) (9)
7 — W /
185 (Q1)—(@O ) €3] (4) () (]
23 (1)_(1)7 2} \ )/\ J \r) \
252 (1) () @ @)
253 (D
Arbre d’Huffiman
Octet |0 |1 3 7 185 236 251 252 253 254 255
Codage 0 00000001 00000011 00000111 10111001 11101100 11111011 11111100 11111101 11111110 11111111
o
CI(I;]:{L;Z 0 1100 111010 111011 111100 111101 1101 111110 11111 11100 10
huffman
Une chaine compr essée

[111100 111110111101 1101 11100 001101 111011 11100 10 10 111010 10 1100

11100000101101 1111110001001001100001001000000010 110000

01000000000000000000] =120 hits

A.2- Codeur arithmétique:

Supposons qu’on veut coder une partie ‘‘acaab’’ d’'une longue séquence avec une probabilité

d’ apparition indiquée dans le Tableau suivant :

Symbole | Probabilité | Intervalle
a 0.7 [0,0.7]
b 0.1 [0.7,0.8]
c 0.2 [0.8, 1]
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L’intervalle initia [0, 1] va étre divisé en trois sous-intervalles suivant les probabilités des
symboles de la séquence. Ce qui donne les sous-intervalles suivants:

[0, 0.7],[0.7,0.8] et [0.8, 1.0].

Dans cette exemple, le 1% symboleest ‘d, I’ étiquette appartient donc al’intervalle [0, 0.7].
Apres gue le ler symbole soit codé, les limites inférieures et supérieures de I’intervalle sont
respectivement 0 et 0.7 pour le symbole suivant. L’intervalle [0, 0.7] va étre divisé en trois
sous-intervalles : [0, 0.49], [0.49, 0.56] et [0.56, 0.7] correspondant respectivement aux
symboles‘‘a’, ‘b’ et*‘c".

Le 2% symbole est ¢’ de probabilité 0.2. Ainsi, |e nouveau sous-intervalle sera[0.56, 0.7].
Cedernier va étre divisé en trois sous-intervalles : [0.56, 0.658], [0.658, 0.672] et [0.672, 0.7].
Le 3% symbole est ‘&’ . Le nouveau sous-intervalle sera en conséquence [0.56, 0.658].

Le sous-intervalle [0.56, 0.658] va étre partage a son tour en trois sous-intervalles :

[0.56, 0.6286], [0.6286, 0.6286] et [0.6286, 0.658].

Le 4% symbole est **a”’, donc le nouvel intervalle est [0.56, 0.6286], on lediviseen 3
sous-intervalles: [0.56, 0.60802], [0.60802, 0.61488], [0.61488, 0.6286].

Le 5% et dernier symboleest “‘b’’, le dernier intervalle est donc [0.60802, 0.61488].

Un nombre contenu dans I'intervalle final comme 0.60972 code sans ambiguité le message

‘“‘acaab’’. Lafigurel.l est une représentation de ce processus.

0 0 0.56 0,56 0.56 0.60802
o -k T AT e - o
a
0.7 L . . i - .
J_l i "‘1 i \\ \"
0.8 L " i 1 %, et P :I_ = £
C 1-\.‘ LY ’ L] k ‘--\.
. | "——'—'—'h‘ L "‘. i H__ -'A. el
1 0.7 0.7 0.658 06286 0.61488

Figure A.1: Génération de |’ étiquette pour la séquence ** acaab’’

La table contenant les probabilités d’ occurrence des différents symboles doit étre transmise.
Pour le décodage, on prend le symbol e correspondant al'intervalle auquel appartient notre code,
on lui soustrait la limite basse, et on divise par la longueur de I'intervalle pour avoir le code
suivant.

Dansnotre exemple, on recoit le nombre 0.60972 qui appartient al’intervalle[0, 0.7], le premier

symbole est donc ‘’a’, on soustrait ensuite la limite basse (0) et on divise par lalongueur de

146



ANNEXES

I'intervalle (0.7), on obtient : 0.87103 qui appartient a[0.8, 1], le second symboleest donc‘’c’’,
on soustrait ensuite la limite basse (0.8) et on divise par la longueur de I'intervalle (0.2), on
obtient : 0.35514 qui appartient al’intervale [0, 0.7], le troisieme symbole est donc *’a”’. On
continue ains jusqu’ a obtenir notre séquence compl ete.

Lalongueur d’ une séquence a coder avec le codeur arithmétique est limitée par larésolution

de lamachine qui assure le traitement

A.3- L’'ALGORITHME DE CODAGE SPIHT

Le codeur SPIHT est composé de deux passages. Le passage de commande et |le passage
d'amélioration. Dans le passage de commande SPIHT essaye de commander les coefficients
selon leur grandeur. Dans le passage d'amélioration la quantification des coefficients raffines.
Lacommande et raffiner est faite relativement aun seuil. Le seuil est convenablement initialisé
et sans interruption alors rendu plus petit avec chaque rond de I'algorithme.

SPIHT maintient trois listes de coordonnées des coefficients dans |la décomposition.

Ce sont laliste de Pixel insignifiants (LEVRE « LIP »), laliste des Pixel significatifs (LSP)

et laliste des ensemblesinsignifiants (LIS). Pour décider si un coefficient est significatif ou
pasle SPIHT utilise |la définition suivante.

Un coefficient est considéré significatif aun certain seuil si sagrandeur est plus grande ou égale
au seuil. En utilisant lanotion dimportance delaLEVRE « LIP », le LIS et le LSP peuvent étre
expliqués.

« LaLEVRE « LIP » contient des coordonnées des coefficients qui sont insignifiants au seuil
courant.

* Le LSP contient des coordonnées des coefficients qui sont significatifs au méme seuil.

 Le LIS contient des coordonnées des racines des arbres spatiaux de parent — enfants.

Exemplesur le codeur SPIHT

26| 6 13 10
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Initialisation
LIP LSP LIS
(0,0) — 26
(0.1)— 6 Empty (0.)D —| {13,10,6,4}
(1.0) — -7 (L.O)D —*| {4,-42,-2}
(L)— 7 (1.H)D —| {4-3,-2,0}
N =log; (26)= 4
T=16
Apreés la premiére passe de tri
LIP LSP ‘LIS
0,1)> 6
(1,0) = -7 Empty 0,10 —* {13,10,6,4}
an->7 | ] (1,0)D —* | {4,-4.2,-2}
4,-3,-2,0
~— J 0,0)— 26 DD —» }
11 000 000
Sig./+ Insig. All D sets Insig.
Apres la premiere passe de raffinement
LIP LSP LIS
OH—6 Significant
(1,0) > -7 (0,0) — 26 O.D —> 113,10, 6,4}
(L1)—> 7 (1,O)D —>| {4,-4,2,-2}

(1,HDD —» {4,-3,-2,0}
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N=3;T=8

N=3; T=8

LSP
(0,0) — 26

(025 13]

L(0.3) = 10.%]

Pixels insignifiants

LIP

0,1) > 6
(1,0) - -7
1,1)— 7
(1,2) > 6
(13) — 4

Pendant la seconde passe de tri

LIS

Significant Set

0,00 — {13, 10, 6, 4}

(LO)D —*| {4,
(ILHD —» {4

Pixels signifiants

o+ G

s '39 '27 0}

-4,2,-2}

+2610:1 11 102
T sign bit

N MSB of 26=1 *

149

1111100
Apres la seconde passe de tri
LSP LIS
(1 ?O)D — {45_4’25_2}
| (0,0) =26 ] (LHD —y | {4,-3,22,0}
(0,2) > 13
0,3) » 10
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{4,-4,2,-2}
{4,- 3,-2,0}

-2}

T=4
Pendant la troisiéme passe de tri
LIP LSP LIS
(0.1) = 6 (0,0) = 26
(1,0) = -7 02) > 13 (1,000 —*
(L1) = 7 | \{Signifiant§ (0,3) — 10 (1,H)D —»
(12) - 6
(1,3) > 4 \ri(ﬂl)% 6
(1,0) = -7
, ~ 1,1
3,0) > 2 I(l 2;: Z
3,1) > -2 (13) > 4
2,3) > -3
(3,2) = -2 Q@e4
331> 0 |« 21 — -4
\ @————j v
(1,0)B—»> {§.-4].
(1,1)D — @-3,-2,0}
T=4
Apreés la troisiéme passe de tri
LIP LSP LIS
(0,0) — 26 Empty
8‘3 - 22 (0,2) = 13
(2’,3) - (0,3) = 10
(3,2) > -2 (0,1) > 6
(33)—= 0 (1,0) = -7
(L= 7
(12) = 6
(1,3) > 4
(2,0) > 4
2,1) — -4
(2,2)—> 4
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B - Base de Données des images médicales

B.1. images médicales en niveau degris

2 MRI - Signa Infinity 1.0T/1.5T - < mage Gallery Microsoft Internet Explorer - [Travail hors conni ] & =]
Fichier  Edition  Affichage  Favoris  OQutils 7 ‘ |’,'
) Precédents - o) - (=] 2] w0 Rechercher v Favaris & Madia @ | (07 Ln - | tiens >

@ GE Medical Systems Search | [Entire Site =] (XD
Home = Disgnostic Imaging = MR = Products Printer Friendly
[%] Radiolagy
Maeneric Resonance Inacing
! Signa Infinity 1.0T/1.5T
Cardiology
f—‘r_ Image Gallery
N We appreciate the support of the following Signa Infinity 1.0T/1.5T customer sites for providing the images:
Monitoring Scottizh Rite Medical Center, GA, Children's Hospital of Wisconsin, Wi, Children's Hospital of Los Angeles, CA; and
System: Mid Michigan MR, .
| i
) PEDIATRIC IMAGING
M“é';;‘:;',;‘.ei (Ciick on any image lo view larger sizel
I
,n,mm“in’; Lowe syndiome Ohligue coronal IR ¥ Lowe syndiome T2 weighted fast spin
Techneloqls images of an 18 year old with metaholic N ol cchoimag ofthe 18 year old with
[= disease (Lowe syndrome) depicting * metabolic disease (Lowe syndrome)
\_ excellent suppression of C5F and depicting hyper-intense spots in the
II pathology. brain
Education
\ ! Subcortical White Matter Axial Diffusion T1 Weighted Coronal Image T1 weighted
weigh age of a B day old depicting coronal image of patient. 22 images
E Healthcare striking abnormalities involving acguired in 2:28 min
Services periventricular and subcorical white
matter.
Acoelarts
it | T2 Weigl al inage High T1 Weighted Axial T1 waighted axal
[} I resolution T2 weighted axial imaoge ofa 2 image of patient. 23 images acguired in
wvear old (24 |bs) obtained with the 243 min
pediatric head-spine array coil. 23
images acquired in 2:10 min.
e =
& & Internet

f};némarrer! g @ > [Fhadob... | (&} Bureau | @thése..] ] Docu... | 7 concl. .. | |7 images | ._‘,-MRI—...| ] Résul... | MBI ... E]MRI-... | | @| = |« 10:57

L’ ensemble des images utilisées pour les tests en compression au cours de cette thése sont des
images M édicales de différentes modalités IRM, CT, MAMMOGRAPHIE, ECHOGRAPHIE,
sont acquises de la base de données GE-SYSTEM présentées a |'adresse

http://www.gemedi cal systems.com

Base| : taille de cesimages 512x 512 (niveau de gris) codée sur 8bpp.

IRM1 IRM2
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IRM3 IRM4

IRM5 IRM6

CT1 CT2
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CT3 ECHO

Mammographie CT4

Fig.B1. Lesimagestest delabase |

BASE Il : Lesimagesdelabase Il sont regroupées par type d’ examen, asavoir : radiographies
conventionnelle, coupes tomographiques et images par résonance magnétique. Exceptées
"angiot”, "colon”, et "us”’, toutes ces images sont issues de |a base de donnée suivante :

— http://www.cis.rit.edu/htbooks/mri/inside.htm

Que leurs auteurs soient remerciés de la mise a disposition de leurs données cliniques.

Toutes lesimages présentées delabase || ont été prises a partir d'examens réels enregistrés sur
un imageur 1,5 Teda, GE (Milwaukee, WI) Signal par résonance magnétique. Paramétres
d'acquisition spécifiques sont répertoriés avec chaque image, lorsqu'elles sont disponibles.
Angiographie

AN1. F-6y, la poitrine et le cou coronale, FOV 24 cm, 79,8 mm Thk, GE (300), TR/ TE =
6.4/1.4 ms, 1 Nex, 256x160 matrice.

AN3. Téte axiale, FOV 22 cm, matrice 256x224
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ANG. Latéte et le cou coronale, FOV 20 cm, 60 mm Thk, GE (200), TR/ TE = 30/8.16 ms,
matrice256x128

Extrémités

EX3. Genou sagittal, FOV 12 cm, 1,5 mm Thk, GE (300), 256x256 matrice, TR/ TE = 37/17
ms, 1 Nex

Head & Neck (tete et le cou)

HDA4. Téte axiadle, FOV 22 cm, 5 mm Thk, 256x192 matrice, SE, TR/ TE = 2300/15 ms, 2 Nex
HD9. Téteaxiale, FOV 22 cm, 5mm Thk, SE, TR/ TE = 2300/15 ms, 2 Nex, 256x192 matrice
NK1. Cou sagittal, FOV 20 cm, 2 Nex, 512x256 matrice, SE TR / TE =2000/18 .
Colonnevertébrale:

Sp08: Sagittal du rachislombaire, FOV 34 cm, 3 mm Thk, 512x256 matrice, SE,

TR/ TE =4000/98 ms, 2 Nex.

Sp09 : Sagittal lumbar spine, 32 cm FOV, 3 mm Thk, 256x256 matrix, 2 Nex, SE ;
TR/TE = 600/15 et TR/ TE = 4000/108 pour SP09_1.

ANO1 :112ko

NKO1 :260ko SP08 :202ko SP09 :167ko

L

Lesimages delabase |l detaille 512 x 512
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b.2. LesImages Médicales Couleurs

Base d’'image Drive. Image couleur
Rétinographie : 1048.63KO

- ~
&
| “
O\ [ .
N * \ ( { ,‘ "
h i Iy
- -
-3k 1‘ T N 3
Image mélanome: 42.754K o Image frottis sanguin: 58.069K

Lesimages médicales couleur detaille 512 x 512
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