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Résumé 
 
Le développement remarquable des technologies de l’information et des télécommunications 

durant ces dernières années a engendré une évolution considérable dans le domaine de la médecine. Le 
télédiagnostic, qui est actuellement parmi les secteurs potentiels en télémédecine, est une discipline 
qui permet à deux ou plusieurs équipes médicales d’échanger des images médicales et de les 
commenter dans une démarche d’aide au diagnostic. 

L'imagerie médicale moderne génère des données considérables pouvant rapidement saturer 
les systèmes de transmission et de stockage. La nécessité de compresser les images apparaît donc 
aujourd'hui incontournable. Actuellement, la compression dans un service de radiologie est toujours 
effectuée sans perte quand qu’elle existe car elle constitue à ce jour le seul type de compression toléré 
par les experts. En effet, la compression sans perte garantit l’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 perte peut être la réponse la plus 
appropriée. 

Les méthodes actuelles de compression d’images médicales reposent sur la transformée en 
ondelettes. La première contribution de cette thèse est de proposer une adaptation et amélioration de 
l’algorithme SPIHT à la structure Lifting afin de réduire les limites des ondelettes classiques à banc de 
filtre. 
Les résultats sur une base d’IRM et TDM montrent une supériorité visuelle et numérique de notre 
méthode par rapport aux méthodes classiques. Ces résultats visuels prometteurs sont confirmés par des 
nouveaux paramètres d’évaluation (WPSNR, MSSIM, VIF, VSNR, WSNR…). 

La seconde et la principale contribution de cette thèse est de proposer une nouvelle 
transformation appelée ondelettes quinconce (QWT), plus performante que l’ondelette classique 
(DWT).  Nous appliquons cette transformée non séparable (QWT) couplée avec le codeur SPIHT. Les 
résultats obtenus, à l’aide de l’algorithme que nous proposons, sont très satisfaisants et encourageants 
comparés à plusieurs des meilleurs codeurs  cités dans la littérature. Dans notre dernière contribution, 
nous proposons un algorithme basé sur la QWT et la QV. 
 
Mots Clès : Compression, Imagerie médicale, Ondelettes, Structure Lifting, Ondelettes quinconce, 
SPIHT, QV,  Paramètres d’évaluation.  
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Abstract 
 
The significant development of information technologies and telecommunications in recent 

years has led to considerable changes in the field of medicine. The diagnosis, which is currently 
among the potential sectors in telemedicine, is a discipline that allows two or more medical teams to 
exchange medical images and comment on an approach for the diagnosis. 

The modern medical imaging generates considerable data that can quickly saturate 
transmission and storage systems. The need to compress images is therefore essential today. Currently, 
the compression in a radiology department is always performed lossless because it is so far the only 
type of compression tolerated by experts. Indeed, lossless compression ensures data integrity and helps 
prevent misdiagnosis. However, this type of compression does not significantly reduce the volume of 
data. In this context, lossy compression may be the most appropriate response. 

Current methods of compression of medical images are based on the wavelet transform. The 
first contribution of this thesis is to propose an adaptation and improvement of the SPIHT algorithm to 
the Lifting scheme in order to reduce the limitations of conventional wavelet filter bank. 

Results MRI- and CT-based results show a visual and digital superiority of our method 
compared to conventional ones. These results are confirmed by promising new visual Evaluation 
parameters (WPSNR, MSSIM, VIF, VSNR, WSNR ...). 

The second and main contribution of this thesis is 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. The results obtained using the proposed algorithm is 
quite satisfactory and encouraging compared to some of the best coders cited in the literature. In our 
last contribution, we propose an algorithm based on QWT and VQ. 
 
Key words: Compression, Medical Imaging, Wavelets, Lifting scheme, Quincunx Wavelets, SPIHT, 
VQ, Evaluation parameters. 
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 ملخص

 
وهѧو الوسѧيلة التѧي تѧسمح        ). التطبيѧب (يعتبر التشخيص الذي هو حاليا من بين القطاعѧات الѧضرورية فѧي الطѧب عѧن بعѧد                    

 .لفريقين طبيين أو أآثر بتبادل الصور الطبية والتعليق عنها للتوصل الى التشخيص

مѧة الاتѧصالات والتخѧزين بѧسرعة، ولهѧذا اسѧتعمال         التصوير الطبي الحديث يعطينا بيانات آبيرة، هѧذه البيانѧات يمكنهѧا أن تѧشبع أنظ               

ضغط حجم الصورة يبقى ضروري في عصرنا الحالي، حيث أن الطريقة المستعملة حاليا في قسم الأشعة هي ضغط حجم الصورة                

 .بدون ضياع المعلومات المشخصة في الصورة الطبية، لأنها هي الوحيدة المعتمدة في طرق الخبراء

ع يضمن سلامة البيانات الموجودة فيهѧا و يمنѧع الخطѧأ فѧي التѧشخيص ومѧع ذلѧك لا يقلѧل بѧشكل آبيѧر مѧن                             ضغط الصورة بدون ضيا   

إن الطѧرق الحديثѧة المتبعѧة حاليѧا فѧي           . حجم البيانات الحديثة، وفي هѧذا الѧسياق قѧد يكѧون ضѧغط الѧصورة بѧضياع هѧو الحѧل الأنѧسب                       

 .ضغط الصورة الطبية ترتكز على تحويلات المويجات

 لهѧدف التقليѧل    )Lifting(، فѧي ترآيبѧة   )SPIHT(ة في هذه الأطروحة، هو اقتراح التكييف والتحѧسين فѧي خوارزميѧة    أول مساهم

 .من قيود المويجات الكلاسيكية

 تظهѧѧر التفѧѧوق الرقمѧѧي  )TDM(، والتѧѧصوير المقطعѧѧي  )IRM(النتѧѧائج المستخلѧѧصة علѧѧى أسѧѧاس التѧѧصوير بѧѧالرنين المغناطيѧѧسي     

  (VIF ,MSSIM ,WPSNR,والبصري لطريقتنا مقارنة بالطرق الكلاسيكية، تأآد هذه النتائج المرئية باستعمال معطيات جديدة

(…WSNR,VSNR  

أآثѧر آفѧاءة مѧن    ). quinconce) QWTالمساهمة الثانية والرئيѧسية لهѧذه الأطروحѧة هѧو اقتѧراح تحѧويلات مويجѧات جديѧدة تѧسمى           

 ).SPIHT(مع خوارزمية) QWT(نطبق هذا التحويل ) DWT(جات الكلاسيكية الموي

 .النتائج التي تم الحصول عليها هي جد مقبولة ومشجعة بالمقارنة مع طرق أخرى مستعملة سابقا

 ).QV(و التكميم بالأشعة ) QWT(في مساهمتنا الأخيرة نقترح خوارزمية على أساس 

 :مفاتيح البحث

 .معطيات التقييم,  quinconce  , QV, SPIHT  مويجات,Lifting ية، المويجات، ترآيبة الضغط، الصورة الطب -
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Introduction 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 des organes humains 

grâce à la mise à disposition de systèmes de radiologie de plus en plus performants. La 

contrepartie réside dans une quantité de données générée considérable qui peut rapidement 

saturer les systèmes conventionnels de stockage et de transmission. A titre d’exemple, la taille 

d’examens de L’IRM ou le scanner varie actuellement entre plusieurs dizaines et centaines de 

Méga octets. L’augmentation croissante et continue des capacités de stockage apporte une 

réponse partielle à ce problème mais demeure la plupart du temps insuffisante. La nécessité de 

compresser les images apparait donc aujourd’hui incontournable. De plus, la compression   

présente un intérêt évident pour la transmission des images  afin de réaliser un télédiagnostic 

qui est actuellement parmi les secteurs potentiels en télémédecine. 

Actuellement, la compression dans un service de radiologie est toujours effectuée sans 

perte quand qu’elle existe car elle constitue à ce jour le seul type de compression toléré par les 

experts. En effet, la compression sans perte garantit l’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 perte 

maîtrisées peut être la réponse la plus appropriée, comme en témoigne par exemple, 

L’American College of Radioligy (ACR)  qui estime que les techniques de compression avec 

pertes peuvent être utilisées à des taux raisonnables, sans altérer la qualité de l’image pour le 

diagnostic clinique. L’un des principaux enjeux de cette thèse est donc de proposer une 

méthode de compression avec pertes efficace pour tout type d’images médicales.  

Les méthodes actuelles de compression d’images médicales reposent sur la 

transformée en ondelettes, cette dernière a eu un immense succès dans le domaine du 

traitement d’images telles que la compression et la restauration d’images [1]. Cependant, 

malgré le succès  des ondelettes dans divers domaines de traitement d’images, des faiblesses 
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ont été constatées quant à leur utilisation pour la détection et la représentation des contours 

d’objets de l’image. Les décompositions multirésolutions classiques semblent former une 

catégorie restreinte et limitée des possibilités de représentations multi échelles de signaux 

multidimensionnels. Afin de pallier à ce problème, de nouvelles transformée mieux adaptées à 

la représentation des images ont été proposées. Ces méthodes offrent la possibilité 

d’augmenter considérablement les taux de compression à qualité image équivalente. 

Dans cette thèse nous nous intéressons à la compression d’images en niveaux de gris 

enregistrées  par les différentes techniques d’imagerie médicales. 

Le présent  document s’organise de la façon suivante: 

 

Le premier chapitre est consacré aux fondements de l’imagerie médicale. Nous 

commencerons par rappeler les techniques courantes d’imagerie du corps humain: imagerie 

moléculaire, Rayon X, Ultrasons, IRM, imagerie nucléaire. Ensuite nous décrirons le 

processus de traitement numérique d’images telles que le filtrage, la segmentation et la 

compression.  

 Le deuxième chapitre a pour objet d’expliquer  les différentes techniques de 

compression d’images fixes 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 algorithmes 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, l’estimation et le jugement de la qualité d’image 

compressée sont donnés par les paramètres d'évaluation  le PSNR, le MSSIM et le VIF…  

Nos contributions seront exposées dans le troisième chapitre. Nous introduisons tout 

d’abord une adaptation et amélioration de l’algorithme SPIHT à la structure Lifting afin de 

réduire les limites des ondelettes classiques à banc de filtre. Nous proposons une nouvelle 

transformée en ondelettes basée sur la structure quinconce. Nous appliquons cette transformée 

non redondante couplée avec le SPIHT ou la QV à la compression.  

Nous terminons notre étude par une série d’expérimentations pour chaque algorithme 

proposé. Nous nous intéressons à la compression d’images médicales enregistrées par les 

différentes techniques d’imagerie médicales. Nous qualifions nos résultats à l’aide des 

nouveaux paramètres d’évaluation de qualité proposés.     
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Finalement en conclusion, un bilan est dressé sur les aspects de notre contribution et 

nous proposons différentes pistes et perspectives de travail pour l’avenir tant sur l’aspect 

industriel que sur celui de la recherche. 



 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

CHAPITRE I 

SYSTÈME D’INFORMATION 

EN IMAGERIE MÉDICALE 
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I.1 INTRODUCTION   
Le développement remarquable des technologies de l’information et des 

télécommunications durant ces dernières années a engendré une évolution considérable dans 

le domaine de la médecine. Le télédiagnostic, qui est actuellement parmi les secteurs 

potentiels en télémédecine, est une discipline qui permet à deux ou plusieurs équipes 

médicales d’échanger des images médicales et de les commenter dans une démarche d’aide au 

diagnostic. Elle permet aussi d’apporter à un médecin qui se trouve éloigné des grands centres 

une aide à la décision par des spécialistes facilitant ainsi l’accès aux soins de proximités. Ceci 

aura pour conséquence l’amélioration de la qualité des soins et l’actualisation des 

compétences et des professionnelles. 

L’utilisation massive des modalités numériques en imagerie médicale (IRM, Scanner 

X, médecine nucléaire, etc…) engendre aujourd’hui des volumes de données de plus en plus 

importants. Le problème devient encore plus critique avec la généralisation de séquences 

tridimensionnelles. Alors il est nécessaire d’utiliser des images compressées afin d’améliorer 

la capacité de stockage et de réduire le temps de transmission à travers les réseaux (rapidité 

dans la transmission et diminution de l’encombrement dans les réseaux). 

L’imagerie médicale permet d’analyser les tissus par des médias extrêmement divers, 

qui donnent donc des interprétations diverses selon les modalités. Cependant, avant d’entamer 

l’étude de ces fondements, il s’agit de comprendre la place de l’informaticien dans la chaine 

d’étude. Le schéma ci-dessous (Fig. I.1) résume l’importance de l’informatique dans la chaine 

complète. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. I.1–  Schéma d'un système d’information 

Acquisition Patient Analyse d’image 

Compression Transmission 

Décision 

Archivage 
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La propriété principale de ce système est qu’il intègre plusieurs fonctionnalités principales. La 

gestion de la base d'images est directement liée à un module informatisé et utilisé par l'expert 

pour analyser les nouvelles images acquises. Ces sous-systèmes sont en interactions, c'est-à-

dire qu'ils communiquent et peuvent échanger des informations. Nous allons maintenant les 

détailler, en nous concentrant bien évidemment sur la phase de compression. 

 
I.2 ACQUISITION : DIFFERENTES TECHNIQUES D’IMAGERIE MEDICALE 

Les techniques d’imagerie médicale et biomédicale sont dites non invasives et non 

traumatisantes. En effet, en dehors de l’injection de traceurs pour certaines modalités, aucun 

prélèvement (biopsie) ni aucune atteinte des barrières de l’organisme n’est nécessaire à leur 

mise en œuvre [2].  

Les différentes modalités d’imagerie biomédicale sont ainsi toutes basées sur 

l’utilisation de rayons électromagnétiques pour obtenir les informations désirées, sans 

effectuer de prélèvements sur l’organisme. Ces techniques utilisent des rayonnements répartis 

sur l’ensemble du spectre électromagnétique : des rayons gamma dans le cas de l’imagerie 

nucléaire pour les rayonnements les plus énergétiques, aux ultrasons lors des échographies, en 

passant par les rayons X, et enfin les ondes radio dans le cas des IRM (Fig. I.2) [3]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Fig. I.2–  Représentation des différentes modalités d’imagerie en fonction  
                  des ondes électromagnétiques qu’elles utilisent. 
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  I.2.1 Les Rayons X 

La radiographie par rayons X est la plus ancienne technique d’imagerie médicale. En 

effet, dès 1895 W.C. Röntgen, physicien allemand découvreur des rayons X, réalise la 

première radiographie de la main de sa femme. Cette technique s’est depuis largement 

développée et est couramment utilisée. En plus de la radiographie « classique », le 

développement de capteurs à rayons X à base de semi-conducteurs et l’avènement de 

l’informatique dans les années 1970 ont permis l’apparition de la tomodensitométrie, plus 

couramment appelée scanner. Les scanners permettent, après reconstruction, de réaliser des 

vues en coupe ou des vues en trois dimensions [3],[4]. 

 
Fig. I.3– Radiographie de la main de la femme de Röntgen. 

Ce cliché est connu comme la première radiographie, même si Röntgen avait réalisé d’autres 

images dans les jours précédents. Le tube à rayons X est situé derrière la patiente. Le médecin 

observe le rayonnement transmis à l’aide d’un écran fluorescent.  

Les rayons X pénètrent la plupart des tissus biologiques en n’y subissant qu’une faible 

absorption, et permettent donc de réaliser assez simplement une image en projection, une 

"ombre", des structures du corps humain. On y visualise l’atténuation par les différents tissus, 

due essentiellement à l’absorption. Les contrastes observés peuvent être intrinsèques ou 

induits par des produits radio-opaques, à base d’iode ou de baryte. Les os sont beaucoup plus 

absorbants que les tissus mous, c’est pourquoi les rayons X sont particulièrement adaptés à 

l’imagerie osseuse. Les produits de contraste permettent de tapisser des organes internes et de 

les rendre opaques aux rayons X: appareil digestif, vessie, urètre, utérus, glandes salivaires, 

vaisseaux sanguins, on parle alors d’angiographie. 

I.2.1.1 La radiologie conventionnelle 

La radiologie conventionnelle réalise une image en projection du corps humain par 

transillumination (Fig. I.4): un faisceau de rayons X, émis par collision d’un faisceau 

d’électrons avec une cible matérielle, est envoyé sur le patient, et recueilli de l’autre côté sur 



Chapitre I :                                                          SYSTEME D’INFORMATION EN IMAGERIE MEDICALE 

 

 7

une surface sensible au rayonnement X: plaque photographique, combinaison d’un écran 

fluorescent et d’un amplificateur de brillance ou d’une émulsion photographique. Une grille 

en plomb ou en acier permet de limiter les effets du rayonnement diffusé sur l’image 

radiographique. Cette grille est composée de lamelles arrangées en peigne, la hauteur et la 

distance des lamelles définissant le pouvoir anti diffusant de la grille. Elle est utilisée, en 

pratique, lorsque l’épaisseur des tissus dépasse 10 cm [4],[5]. 

   

   

  

 

 

 

 

           

Fig. I.4 – Schéma de principe de la radiographie conventionnelle. 

L’image obtenue en radiologie conventionnelle est une projection intégrée sur toute 

l’épaisseur du patient (Fig. I.5-a par exemple). Cette méthode ne permet donc pas de faire de 

l’imagerie en trois dimensions. De plus les zones entourées de tissus denses (os notamment) 

ne sont pas visibles. Les mammographies sont un exemple un peu particulier mais très 

répandu de radiographie conventionnelle: le sein est légèrement compressé entre deux 

plaques, le tube à rayons X étant situé d’un côté et le détecteur de l’autre. La figure (I.5-b) 

présente un exemple de mammographie: on y voit une tumeur dont les tissus sont plus denses 

que l’environnement. 

 

                                                 
 

 

                      Fig. I.5 – Exemples de radiographie conventionnelle. 
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Les tissus tumoraux sont plus denses que les tissus sains et apparaissent nettement aux rayons 

X.  

I.2.1.2 Le scanner X  

Depuis les années 1970 s’est développé un autre outil utilisant les rayons X: le scanner 

à rayons X, encore appelé scanographe, scanner X, tomodensitomètre (CT: Computerized 

Tomography). Le premier prototype industriel a été présenté en 1972 par G.N. Hounsfield 

(Prix Nobel 1979) au Congrès Annuel du British Institute of Radiology [6]. Il pallie le 

principal défaut de la radiographie conventionnelle, qui ne permet pas de faire de l’imagerie 

en trois dimensions. Le scanner X réalise au contraire de fines sections en deux dimensions 

(2D), d’épaisseur typique 1 mm. Pour cela, un fin pinceau de rayons X, issu d’une source 

collimatée, balaye le corps du patient et réalise une première image en 2D (figure I.6 -a et -b). 

Le même processus est répété après que le système a été tourné, pour obtenir un nouvel angle 

de projection (figure I.6-c et -d). En partant des données mesurées en projection, des 

algorithmes de reconstruction permettent de calculer les valeurs du coefficient d’atténuation 

en chaque point de la section. Quatre générations de scanners X se sont succédé avec des 

géométries sources-détecteurs différentes, réduisant progressivement les temps d’acquisition. 

Actuellement, les appareils de cinquième génération acquièrent une image 2D en quelques 

millisecondes seulement, permettant une véritable imagerie temps réel, et les scanographes à 

acquisition hélicoïdale rapide réalisent des images en trois dimensions [7].  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. I.6 – Schéma de principe du scanner X. 
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Le scanner X trouve ses applications dans de nombreux domaines de la médecine: 

pathologie crano-encéphalique, ophtalmique, examen de l’abdomen, du thorax (voir figure 

I.7), des poumons. Il apporte une résolution de l’ordre du millimètre et son coût est 

raisonnable [7],[8]. 

 

Fig. I.7– Exemple d’image du thorax au tomodensitomètre. 

 
Les poumons (L) apparaissent en noir et le cœur (H) en blanc au centre. Une tumeur dans le 

sein droit est entourée par un trait clair. 

I.2.1.3 Avantages et inconvénients 

Les rayons X sont une modalité d’imagerie structurelle rapide et efficace offrant une 

résolution de quelques dizaines de micromètres sans limite de profondeur. Cependant, si cette 

technique offre un excellent contraste entre les os et les tissus mous, le contraste entre les 

différents tissus mous est faible et rend par exemple difficile la localisation de tumeurs au sein 

de ces tissus. De plus, les rayons X sont des rayonnements ionisants et à ce titre, leur 

utilisation doit s’effectuer avec toutes les mesures de protection adéquates [3]. 

I.2.2 L’échographie 

L’utilisation en médecine des ultrasons, jusque là réservés au domaine militaire, a 

commencé dans les années 1950. En 1952, le Britannique J.J. Wild et l’Américain J.M. Reid 

présentent les premières images de sections 2D d’un sein obtenues à l’aide d’ultrasons. Ils 

proposent également le terme d’échographie, ou "échométrie", pour désigner cette technique 

d’investigation [4]. 

L’échographie est une technique sensible aux propriétés mécaniques des tissus 

(densité, élasticité), qui présente l’avantage d’être complètement inoffensive aux doses 

employées [9],[10]. Une impulsion acoustique constituée de quelques périodes, d’une durée 

de l’ordre de la microseconde, est envoyée dans le corps humain. Cette impulsion traverse le 

corps et est en partie réfléchie par les interfaces entre des tissus d’impédances différentes, et 

rétrodiffusée par les structures plus petites que la longueur d’onde acoustique qu’elle 

rencontre. Les faibles différences d’impédance entre les différents tissus rencontrés (eau, 
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muscle, graisse, tissus mous, rein, foie, etc...) permettent à la majeure partie de l’onde d’être 

transmise aux interfaces. La faible partie de l’onde qui est réfléchie, l’écho, est enregistrée par 

le même transducteur qui a servi d’émetteur. Les systèmes actuels ont des dynamiques 

supérieures à 100 dB permettant de recueillir des échos de très faibles amplitudes.  

L’élément essentiel d’un système échographique est le transducteur, qui agit à la fois 

comme émetteur et comme récepteur des signaux acoustiques. Il transforme un signal 

électrique en onde acoustique et vice-versa. Un transducteur ultrasonore est constitué d’un ou 

plusieurs actuateurs piézo-électriques, que l’on met en contact avec le corps humain, à travers 

un gel de couplage qui assure une bonne adaptation d’impédance acoustique. En jouant sur les 

retards à l’excitation des anneaux piézo-électriques, on donne au front d’onde une forme 

concave, et on réalise ainsi une focalisation électronique. Actuellement, les sondes utilisées 

sont des barrettes comptant une centaine d’éléments piézo-électriques de petites dimensions, 

placés côte à côte sur une longueur de 5 à 15 cm. Le balayage est réalisé par une translation 

de l’ouverture, élément par élément, après chaque exploration d’une ligne du plan de coupe, 

de sorte que l’espace entre deux lignes ultrasonores est de l’ordre du millimètre. La 

focalisation est assurée de manière mécanique perpendiculairement au plan de coupe, et de 

manière électronique à l’émission et à la réception, dans le plan de l’image [3].  

L’usage des ultrasons en obstétrique s’est développé dans les années 1970. Ils sont à 

présent largement employés dans ce domaine, ainsi qu’en cardiologie, en ophtalmologie, en 

sénologie (voir l’image échographique d’une tumeur du sein sur la figure I.8), et pour 

l’examen des organes internes de l’abdomen, comme les reins et le foie. 

 
Fig. I.8– Image échographique de kystes calcifiés dans le sein. 

I.2.2.1 Avantages et inconvénients 

L’utilisation des ultrasons est sans danger, c’est pourquoi cette modalité d’imagerie est 

particulièrement employée pour imager les fœtus. Cette technique est de plus rapide, peu 

coûteuse et peu encombrante. La résolution peut être très précise, mais elle diminue 

rapidement lors de l’observation de zones profondes, et les os ne laissent pas passer les ondes 
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ultrasonores. Enfin, cette méthode est opérateur-dépendante et nécessite un contact entre le 

patient et le dispositif [3]. 

I.2.3 Imagerie par Résonance Magnétique 

L’imagerie par résonance magnétique (IRM) est une technologie récente, 

particulièrement adaptée à la visualisation des tissus mous. La première image obtenue par 

résonance magnétique nucléaire, ou IRM, a été obtenue en 1973 par Lauterbourg à la suite des 

travaux de Bloch et Purcell sur la résonance magnétique nucléaire (RMN). Très 

schématiquement nous pouvons dire que le principe consiste à mesurer l’aimantation 

nucléaire des tissus biologiques et à reconstruire une image à partir de ces aimantations. Les 

tissus biologiques peuvent contenir certains isotopes comme le H1 , C13
, P31 …. L’aspect de la 

résonance protonique est justifié par la grande abondance du proton dans les milieux 

biologiques et sa grande spécificité. [11],[12] 
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d’un champ magnétique B0 selon deux orientations quantifiées. 
 

 

 

 

 

 
                                                                

                                          -b-                                                                     -c- 
Basculement de l’aimantation globale 0M

r
              Retour à l’équilibre du vecteur 0M

r
 

 
Fig. I.9– Principe de la RMN 
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autour de son axe, un mouvement de précession avec une vitesse angulaire 00 Bγω =  

(fréquence de Larmor), où γ est le rapport gyromagnétique du noyau. Ainsi un noyau 

d’hydrogène placé dans un champ magnétique de 1T a une fréquence de précession de f0 = 

42,57MHz. La précession du moment magnétique peut se faire avec deux orientations 

quantifiées: spin+1/2 et spin-1/2. Pour un grand nombre de noyaux interagissant avec le 

champ 0B
r

, les populations sur les deux niveaux d’énergie sont régies par une distribution de 

Boltzmann. L’état le plus stable (spin +1/2) est légèrement plus peuplé. Il en résulte une 

aimantation macroscopique 0M
r

, dirigée selon 0B
r

 (figure I.9-a) [13],[14]. 

L’application d’une impulsion radiofréquence, créant un champ magnétique 1B
r

 

perpendiculaire à 0B
r

, va faire basculer l’aimantation globale 0M
r

 d’un angle qui dépend de la 

durée et de l’amplitude de l’impulsion (figure I.9-b). A l’arrêt de l’impulsion, l’aimantation 

0M
r

 revient à sa position d’équilibre en décrivant un mouvement complexe hélicoïdal à la 

fréquence 0ω  (figure I.9-c). On peut décomposer ce mouvement en une composante 

longitudinale qui va croissant vers sa valeur d’équilibre 0M
r

avec un temps de relaxation T1, et 

une composante transversale qui va décroissant vers sa valeur d’équilibre nulle avec un temps 

de relaxation T2 (Fig. I.10). 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 
Fig. I.10– Variation des temps de relaxation 

 

La bobine qui a servi à l’excitation travaille en réception et enregistre à présent le 

signal de retour à l’équilibre. Les valeurs de T1 et T2 varient d’un tissu à l’autre car les 

propriétés du proton dépendent de son environnement chimique: c’est sur la mesure de T1 et 

T2 que repose la distinction des tissus en RMN. 

(a) (b) 
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Pour passer de la RMN à l’IRM proprement dite, c’est à dire à l’imagerie, il faut 

pouvoir localiser la provenance des signaux. Pour cela, on utilise différentes techniques 

(gradient spatial du champ magnétique 0B
r

, gradient de phase) qui permettent de coder, en 

fréquence ou en phase, la zone d’où provient le signal [15],[16]. 

I.2.3.1 Avantages et inconvénients 

L’IRM est une technique sans danger puisque, contrairement aux rayons X, elle ne se 

base pas sur l’utilisation de rayonnements ionisants. Elle offre un excellent contraste au 

niveau des tissus mous, bien meilleur que celui obtenu par tomodensitométrie. Elle s’applique 

à de nombreux domaines médicaux: essentiellement l’imagerie du cerveau (voir Fig. I.11), de 

la moelle épinière, des os et des articulations, mais également en cardiologie, imagerie du 

foie, de l’abdomen, des reins, artériographie. Son inconvénient majeur est son coût très élevé, 

ainsi que les équipements encombrants qu’elle nécessite (entre 10 et 30 tonnes pour un 

appareil "corps entier"). Par ailleurs, l’examen en lui-même est assez contraignant pour le 

patient qui doit rester immobile et enfermé pendant plusieurs dizaines de minutes. Cependant, 

à condition que le patient ne possède pas d’implants métalliques, le champ magnétique et les 

ondes radiofréquences appliqués sont inoffensifs. 

 

 

 

 

 

 
 
 
 

 
Fig. I.11 – Image IRM du cerveau 

 

I.2.4 La médecine nucléaire 

Cette technique d’imagerie repose sur la détection de traceurs radioactifs, injectés dans 

le corps humain par voie intraveineuse ou orale. Ces traceurs se décomposent en émettant des 

photons que l’on va détecter. Ce type d’imagerie nécessite donc l’utilisation d’un 

"radiomédicament": il s’agit d’une molécule fonctionnelle, dont on cherche à connaître le 

trajet ou les sites de fixation, et dont l’un des atomes est radioactif. Dans certains cas, c’est 

l’atome même que l’on cherche à visualiser qui sert de traceur. Ainsi l’injection d’iode 
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radioactif qui se fixe sur la thyroïde permet d’obtenir des images de cet organe. Une autre 

molécule couramment employée en médecine nucléaire est le fluoro-désoxyglucose. Il s’agit 

d’une molécule de glucose dont on a remplacé un hydroxyle par un atome de fluor radioactif. 

C’est grâce au fluor que l’on trace le glucose. Celui-ci permet d’étudier l’activité cérébrale ou 

encore des sites tumoraux dont le métabolisme glucidique est déréglé. 

a-Tomographie par Emission de Photon Unique  

La tomographie par émission de photon unique SPECT (Single Photon Emission 

Computerized Tomography) utilise une caméra gamma qui enregistre le rayonnement émis 

par les radio-isotopes. La tête de détection de cette caméra est formée d’un collimateur, d’un 

cristal scintillateur et d’une matrice de photomultiplicateurs. Pour cette raison, il s’agit d’un 

détecteur particulièrement cher (0,5 million d’euros en moyenne). La caméra tourne autour du 

patient et un algorithme d’inversion permet de reconstruire une section en 2D du corps 

humain. La résolution spatiale est mauvaise (de l’ordre du centimètre), mais ce sont des 

informations fonctionnelles et non morphologiques que l’on visualise [3],[17]. 

b-Tomographie par Emission de Positons 

La Tomographie par Emission de Positons TEP (PET : Positron Emission 

Tomography) améliore l résolution en utilisant le principe de la détection en coïncidence de 

deux photons. Cette technique s’est développée dans le milieu des années 70. Lors de sa 

désintégration, l’isotope radioactif émet un positon qui, en s’annihilant avec un électron, émet 

deux photons se propageant dans des directions opposées. Le patient est placé à l’intérieur 

d’un anneau constitué de détecteurs de rayonnement. Lorsque deux détecteurs situés de part et 

d’autre du patient détectent simultanément un photon, cela signifie qu’un positon a été émis 

quelque part le long de la ligne joignant les deux détecteurs (voir figure I.12). Par 

recoupement de plusieurs lignes de détection, il est alors possible de localiser un site 

d’émission et de réaliser des images avec une résolution de quelques millimètres [18]. 

Les informations fonctionnelles données par l’imagerie TEP, de résolution spatiale 

encore moyenne, sont souvent fusionnées avec des informations morphologiques de bonne 

résolution fournies par un scanner X. Cela permet de plus de réaliser la cartographie des 

atténuations aux rayons X, et de compenser sur l’image TEP les pertes par atténuations. Il 

commence à exister des machines qui couplent les deux anneaux (scanner et TEP) autour d’un 

même lit [19]. Quelques prototypes combinent même les deux techniques dans un même 

anneau. 
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Fig. I.12 – Schéma d’un appareil TEP 

 

I.2.4.1 Avantages et inconvénients 

La médecine nucléaire est une méthode très sensible [20]. Elle nécessite cependant l’injection 

de radio-pharmaceutiques qui doivent être synthétisés juste avant l’analyse du fait de leur 

courte durée de vie. Cette dépendance en atomes radioactifs difficiles à produire (production 

en cyclotron pour la TEP, ou en générateur pour la TEMP), rend malheureusement cette 

technique très onéreuse. De plus, l’utilisation de sources radioactives en fait une technique 

lourde à utiliser en termes de mesures de sécurité. 
 

I.3 ANALYSE D’IMAGE 

L’analyse d’image par ordinateur passe par une hiérarchisation des problèmes. Nous 

faisons généralement la distinction entre les traitements de bas niveau et les traitements de 

haut niveau. Les premiers opèrent, en général sur les grandeurs calculées à partir des valeurs 

attachées à chaque point de l’image sans faire nécessairement la liaison avec la réalité qu’elle 

représente. Tandis que les seconds s’appliquent à des entités de nature symbolique associées à 

une représentation de la réalité extraite de l’image. [21] 

Usuellement, le processus d’analyse automatique des images médicales peut offrir un 

ensemble d’outils d'aide au diagnostic. Nous commençons par la tache de prétraitement qui 

permet d'améliorer l'image en éliminant le bruit et les défauts d'éclairement. La phase de 

segmentation ou d'extraction d'attribut consiste à détecter les contours et les régions de 

l'image. La phase d'interprétation permet de comprendre l'image en identifiant les différents 

objets dont elle est composée. 

 

 

Couronne de 
détecteurs 

Annihilation 
γ  

γ  
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Fig. I.13 – schéma de processus d’analyse d’image 

I.3.1  Filtrage et prétraitement  

L’image à traiter comporte une grande quantité de données mais généralement cette  

image est bruitée par des pixels indésirables qui pourraient modifier l’information utile [22]. 

L’étape de prétraitement d'images consiste à recréer une image améliorée, dans 

laquelle on a supprimé certains défauts liés au processus physique d'acquisition. Il existe de 

très nombreuses méthodes pour réduire le bruit lié à l'acquisition des images. Les techniques 

de filtrage linéaire appliquent des filtres passe-bas qui tout en réduisant le bruit dans l'image 

tendent à lisser les contours, ce qui rend l'image floue. Par contre, les techniques de diffusion 

anisotrope [23],[24] sont très efficaces pour lisser l'image tout en préservant les discontinuités 

importantes, et produisent des résultats remarquables. 

I.3.2  Segmentation  

 La segmentation est un traitement de bas niveau qui consiste à créer une partition de 

l’image observée en un certain nombre de région dans le but d’isoler l’éventuelle pathologie. 

La segmentation est considérée comme étant le cœur de l’imagerie médicale. Après cette 

phase d’analyse, nous pouvons introduire un traitement sectoriel de différentes manières. Il 

n’y a pas de méthode unique, ni de règle générale de segmentation d’une image. En effet, ceci 

est du à la diversification des différentes structures d’une image. Le choix d’une technique de 

segmentation est lié à plusieurs facteurs comme : la nature de l’image, les conditions 

d’acquisition (bruit), les primitives à extraire (contours, textures, …) et bien évidemment les 

contraintes d’exploitation (fonctionnement en temps réel, type, mémoire vive et physique 

disponible). Du fait de cette diversité, il est très difficile d’arrêter un critère du choix d’une 

bonne segmentation [25], [26]. 

La segmentation fait souvent référence aux notions de différence et de similarité 

comme les perçoit le système visuel humain. Les méthodes classiques (région, frontière) 

utilisent des informations extraites des images. Mais ces informations sont parfois 

insuffisantes, lorsque le bruit est important dans les images et le contraste est faible [20]. Afin 

de pallier les limites des méthodes classiques, plusieurs méthodes ont été proposées parmi 

elles, la méthode de contours actifs. Cette méthode recherche des contours chaînés évoluant à 

partir d'une forme initiale prédéfini sous l'effet d'une méthode d'optimisation en utilisant les 

Image numérique Interprétation Prétraitement Segmentation 
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données de l’image aux emplacements des points de contrôle de la courbe déformable 

[27],[28],[29].  

 L'intérêt de cette méthode est de transformer un processus complexe de minimisation 

de fonctionnelle d'énergie d'un système matriciel linéaire. 

Cette approche s'appuie sur les techniques de régularisation de problème mal posé, de 

minimisation de fonctionnelle d'énergie, de résolution d'équation différentielle elliptique, de 

discrétisation de problème continue et de convergence de système matriciel mal conditionné . 

I.3.3 Recalage 

Le recalage est nécessaire pour comparer des images acquises sur un même patient à 

des instants différents ou bien avec des modalités différentes. Il peut s'agir dans ce cas de 

recalage rigide ou non-rigide. Le recalage est également nécessaire lorsque l'on souhaite 

comparer des images de patients différents [30].  

I.3.4 Interprétation 

Le rôle d'un système d'aide à l'interprétation d'images médicales est de fournir au 

médecin des informations symboliques de haut niveau sur le contenu de l'image. Dans un but 

d'aide au diagnostic, ces informations doivent expliciter les différentes régions d'intérêt ainsi 

que les aspects pathologiques des structures présentes dans l'image. Du point de vue des 

traitements impliqués, le domaine de l'interprétation d'images médicales s'intègre dans le 

thème de recherche plus général du traitement de l'information visuelle [31]. L’interprétation 

correspond à la dernière étape du processus d’analyse d’image. Elle est à la fois influencée 

par les traitements qui ont été effectués précédemment (éventuellement complexes ou 

partiellement résolus) et par le but final (recherche de pathologies, évocation de syndromes, 

aide au diagnostic). 

 

I.4 CONCLUSION 
Nous avons introduit dans ce chapitre un système d'analyse et d'archivage d'imagerie 

médicale dans le but de réaliser une aide au diagnostic. Le système envisagé intègre plusieurs 

phases principales de traitement. Nous avons évoqué les techniques d’imagerie du corps 

humain à savoir la tomodensitométrie (scanner), l’échographie, l’IRM,….Nous avons décrit 

par la suite l’étape d’analyse d’image afin d’améliorer la qualité d’image enregistrée par une 

telle modalité. L’utilisation des images radiographies, ultrasonores, IRM, … pose un grand 

problème de stockage et d’archivage. Par exemple ; un hôpital de 200 lits, produit en 

moyenne chaque année 875 Go de données images. En plus du problème de stockage, si de 
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telles images doivent être transmises via un réseau, la durée de la transmission est souvent 

trop longue. 

Pour palier à tous ces problèmes, la compression de ces images devient une opération 

nécessaire et impérative. Le but principal de la compression des images est de réduire la 

quantité de bits nécessaire pour les décrire tout en gardant un aspect visuel acceptable des 

images reconstruites. 
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II.1 INTRODUCTION  
  La compression d’un signal (1D, 2D, 3D) consiste à minimiser la quantité 

d’informations nécessaires à sa représentation, ceci en vu d’un stockage, d’une transmission 

ou simplement pour l’accélération des traitements ultérieurs. En traitement d’image, les 

applications sont nombreuses et en rapide développement. Citons par exemple l’image 

satellite, la transmission par fac-similés de documents, l’image médicale, l’image de 

télévision, etc. Ceci n’est certes possible que sur des images digitales qui peuvent être 

obtenues par numérisation d’image analogique en utilisant notamment un scanner ou tout 

autre instrument de numérisation [32]. 

Une image numérique est une matrice composée d’échantillons élémentaires appelés 

pixels. Nous appellerons M le nombre de lignes de l’image et N le nombre de colonnes. A 

chaque pixel d’une image monochrome est associée une valeur numérique à laquelle 

correspond un niveau de gris, par contre dans l’image couleur le pixel sera un vecteur de trois 

composants (RGB). En général, le nombre des niveaux de gris est une puissance de deux. 

Nous considérons, à titre d’exemple, pour une image avec des pixels ayant des niveaux de 

gris représentés avec des nombres allant de 0 à 255, nous aurons 256 valeurs possibles codées 

sur 8 bits par pixel (bpp). Notons que par convention le niveau de gris ‘0’ correspond à du 

noir et le niveau de gris ‘255’ à du blanc. Le nombre de bits par pixels R  est appelé « débit ». 

Nous notons 0R le débit de l’image originale avant compression et Rc  son débit après 

compression. 

L’image originale est une matrice de pixels qui occupe un total : Ro.N.MBo=  bits. 

L’image compressée est une suite de bits qui occupe Bc  bits. Nous voyons que N.M
BcRc=  

correspond au nombre des bits moyens ramené au nombre de pixels. Cependant l’image 

compressée n’est généralement pas physiquement composée de pixels. La décomposition est 

nécessaire pour représenter l’image décompressée sous forme de pixels visibles. L’image 

décompressée occupe alors le même nombre de bits que l’image originale soit Bo  bits, en 

subissant  éventuellement une distorsion dûe à la compression. Par abus de langage, nous 

appellerons souvent par la suite « image compressée » une image qui aura en réalité subi 

successivement l’opération de compression et l’opération inverse de décompression [33]. 

Toute la problématique de la compression d’image consiste à satisfaire les contraintes 

technologiques, techniques ou financières auxquelles nous sommes confrontées tout en 

obtenant la qualité requise de l’image décompressée pour l’application souhaitée. 
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Nous différencions les schémas de compression selon la perte d'informations. Les 

méthodes réversibles utilisent uniquement le principe de la réduction de la redondance et 

n'engendrent pas de perte. Les méthodes irréversibles définissent une représentation 

approximative de l'information. 

 

II.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 l’entropie de 

la source. Nous rappelons quelques définitions liées à l’entropie d’un signal discret dont les 

échantillons proviennent d’une source dont la nature physique est connue. Elle peut être 

aléatoire et caractérisée par sa loi de probabilité [34]. 

II .2 .1 Notion d’entropie d’une source [35] 

Soit une source S définie par son alphabet {s1, s2, ..., sN} de symboles et ses 

caractéristiques d’émission régies par une loi de probabilité  P:{ p(s1), p(s2), ..., p(sN)}. 

Une source sera dite simple (ou sans mémoire) si les symboles émis par la source 

S sont indépendants et de même loi. Une suite de n symboles émis aux instants t1,t2,...,tn 

désignée par S suit donc une loi de probabilité :  

P(st1, st2, . . . , stn) = p(st1)p(st2 ),…, p(stn)  II.1 

Une source est dite de Markov d’ordre r si l’apparition du symbole st est conditionnée 

uniquement par l’apparition des r symboles précédents. 

Entropie d’ordre zéro  

L’entropie d’ordre zéro )(SH  d’une source simple S , de loi de probabilité P, est 

définie par l’expression : 

))((log)()( 2
1

i

N

i
i spspSH ∑

=

−=  II.2 

 
L’entropie a les propriétés suivantes  

)(SH est maximale si tous les symboles {s1,s2,...,sN} de la source S sont 

équiprobables. Dans ce cas, l’entropie est égale à l’information associée à chaque message 

pris individuellement. 

 }{1,2,..., Ni∈∀ , )(log1
2 NH(S)N)p(s i =⇔=  II.3 
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La composition des événements fait décroître l’entropie. En effet, chaque composition 

crée de l’ordre, faisant augmenter la certitude, et par conséquent, baisser l’entropie. 

Inversement la scission des événements fait croître l’entropie. 

Entropie d’ordre k  

On suppose une source à amplitude discrète avec mémoire, il existe alors des 

dépendances statistiques entre les échantillons successifs de la source.  

Soit T
knnn sssnss ),...,,()( 11 −++== , un vecteur constitué de k  échantillons 

successifs de la source. Ce vecteur est caractérisé par sa probabilité conjointe )(sPS qui est 

indépendante du temps si on considère une source stationnaire, s est une réalisation du 

vecteur aléatoire T
knSSSS )...,,,( 121 −+= . On désigne l’entropie d’ordre k  ou l’entropie 

conjointe des vecteurs aléatoires par l’expression : 

∑ ∑∑−=−= ))((log)(...1)))((log(1)( 22 spsp
k

spE
k

SH SS
s

Sk  II.3 

Or )(lim)( SHSH k
k ∞→

=  

II.2.2 Algorithmes de codage entropique 

De nombreux algorithmes de compression sans pertes ont été mis en œuvre pour 

coder une source S  avec la contrainte d’obtenir des mots de code de longueur moyenne 

aussi proche de )(SH que possible. 

Certains algorithmes exploitent les statistiques des symboles en faisant l’hypothèse 

d’indépendance statistique. Ces codeurs (tels le codage de Huffman, de Shannon-Fano 

[36] et le codage arithmétique [37]) sont limités par la valeur de l’entropie d’ordre zéro de 

la source. D’autres codeurs (tel le code de Lempel-Ziv [38],[39] et le codeur par longueur 

de séquence) utilisent les informations conjointes des réalisations des événements de la 

source. Ils sont limités par la valeur de l’entropie d’ordre supérieure, qui est plus faible 

que l’entropie d’ordre zéro. Ces derniers codeurs ont de meilleures performances lorsque 

les réalisations de la source ne sont pas indépendantes. 

En supposant une source stationnaire, la valeur de l’entropie baisse au fur et à 

mesure qu’elle est calculée avec un ordre élevé. Ainsi, 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 œuvre. 
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II.2.2.1 Codage de Huffman  [40],[41] 

Le codage de Huffman consiste à coder les symboles par une représentation de bits à 

longueur variable. Les symboles ayant la probabilité d’apparition forte sont codés avec des 

chaînes de bits plus courtes, tandis que les symboles dont la probabilité d’apparition est 

faible sont codés par des chaînes plus longues. Le code d’un symbole ne doit pas être le 

préfixe d’un autre code. Cette propriété est admise afin que la reconnaissance soit possible. 

Pour représenter le codage de Huffman, on utilise l’arbre binaire. 

II.2.2.2 Codage RLC (Run Length Coding) 

Plutôt que de coder seulement le message lui-même, i l  est plus intéressant de coder  un 

message contenant une suite d’éléments répétitifs par ”un couple répétition et valeur”. Le codage 

RLC consiste en effet à coder un élément du message par sa valeur de répétition. Pour 

autant, s’il n’y a pas de répétition d’éléments, la technique ne donne pas de résultats 

satisfaisants. Notons que, le codage RLC introduit un système de contrôle (bits) pour 

réaliser l’encodage. I l  réalise le codage s’il y a une répétition successive d’éléments 

(minimum égal à 4). Dans le cas contraire, i l  insert les bits contrôle (00). 

II.2.2.3 Codage Lempel-Ziv 

C’est une technique de codage qui utilise un dictionnaire. On cherche dans le fichier 

les chaînes qui se répètent, puis on mémorise dans le dictionnaire. Ensuite, le codage consiste 

à remplacer les chaînes mémorisées par leur adresse (ou indice) construite dans le 

dictionnaire. L’élaboration du dictionnaire ainsi que la recherche de chaîne répétée sont 

différentes selon la version de l’algorithme. I l  en existe trois versions. 

– LZ77, version originale, la recherche s’effectue par une fenêtre glissante. 

– LZ78, la 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, qui est brevetée par la société Unisys, est une amélioration 

de la LZ78. Le dictionnaire, initialement construit, contient l’ensemble des codes 

ASCII. I l  est élaboré au fur à mesure, ce qui permet de changer la taille du 

dictionnaire au cours du codage. 

 

II.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 l'image. L'information perdue est due à 

l'élimination 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 
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acceptable. Cette limite est définie par le type d'application, comme les images médicales par 

exemple. La quantification est un des mécanismes utilisé dans les algorithmes de 

compression, qui produit des pertes d'information [34],[42] . 

 La figure(II.1) représente le schéma général d’un système de compression avec perte. 

Dans un premier temps, afin de mieux compresser l’information, la source est 

transformée en groupe de coefficients. Les transformations les plus utilisées, que ce soit 

pour les images fixes ou les séquences d’images, sont la Transformée en Cosinus Discrète 

(DCT), la Transformée en Ondelettes Discrète (DWT) ou la décomposition Pyramidale. 

Dans un second temps, les coefficients obtenus après la transformation sont 

quantifiés (tronqués). La phase de quantification introduit l’erreur dans le système de codage. 

La dernière étape consiste à coder les coefficients quantifiés par le codage entropique. 

 

 

 

Fig. II.1– Schéma général d’un système de compression avec perte. 

 

II.3.1. Codage par quantification 

La quantification est l’une des sources de perte d’information dans le système de 

compression. Son rôle est en effet de réduire le nombre de bits nécessaire à la représentation 

de l’information. Elle est réalisée avec la prise en compte de l’aspect psychovisuel (l’œil 

humain), ce qui permet de déterminer la distorsion tolérable à apporter au signal à coder. On 

distingue deux sortes de quantification : la quantification scalaire (QS) et la quantification 

vectorielle (QV). 

II.3.1.1. Quantification scalaire (QS) 

La quantification scalaire est réalisée indépendamment pour chaque élément. D’une 

manière générale, on peut la définir comme étant l’association de chaque valeur réelle x, à 

une autre valeur q qui appartient à un ensemble fini de valeurs. La valeur q peut être 

exprimée en fonction de la troncature utilisée : soit par l’arrondi supérieur, l’arrondi 

inférieur, ou l’arrondi le plus proche. On l’appelle le pas de quantification ∆. Il représente 

l’écart entre chaque valeur q. 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 

l’ensemble d’éléments d’entrée de taille N. 

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

Transformation Quantification Codage Train de 
bits 

Source     
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2. Associer à chaque intervalle [xn, xn+1[  une valeur q 

3. Coder une donnée x∈ X par q si x ∈ [xn, xn+ 1 [ 

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

La figure(II.2) montre l’exemple d’une QS. 

 

  
(a) Non-uniforme (b) Uniforme 

Fig. II.2– Quantification scalaire. 
 
 II.3.1.2. Quantification vectorielle (QV) 

La quantification s’effectue sur un groupe d’éléments de la source, représenté par un 

vecteur xr  de dimension n. La source est constituée par un ensemble fini de vecteurs xr . La QV 

consiste alors à remplacer le vecteur xr  par un vecteur yr  de même dimension appartenant à 

un dictionnaire [43]. Le dictionnaire est un ensemble fini de vecteurs codés. Un vecteur xr  

codé, appelé classe est obtenu en faisant la moyenne itérative de vecteurs yr . La règle du plus 

proche voisin, au sens de la distance euclidienne entre deux vecteurs, est utilisée pour 

réaliser la quantification. La quantification vectorielle se décompose en général en deux 

parties : le processus de codage (codeur) et le processus de décodage (décodeur). Le 

processus de codage cherche l’adresse du vecteur yr  correspondant dans le dictionnaire et 

l’envoie au récepteur. Le décodeur, quant à lui, dispose d’une réplique du dictionnaire et 

consulte celle-ci afin de reconstruire le vecteur code correspondant à l’adresse reçue. D’un 

point de vue mathématique, on peut définir la QV de la manière suivante : 

Concernant le codeur, le processus de codage Q est défini par : 

)(
:

xQx
IRQ
rr

→
→

 II.4 

Où I représente l’ensemble des indices correspondant au dictionnaire Y. 
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Concernant le décodeur, le processus de décodage D est défini par : 

yi
YID
r

→
→:

 II.5 

L’élaboration du dictionnaire est donc une phase très importante pour la QV. Elle est 

faite à partir d’un processus d’apprentissage et peut être obtenue selon l’algorithme de LBG 

(Linde, Buzo, Gray). Dans le domaine de la compression d’image fixe, de nombreuses 

publications scientifiques ont été proposées pour élaborer le dictionnaire [44] [45]. 

L'image à coder est découpée en blocs qui ne se chevauchent pas (par exemple Blocs 

de pixels 4x4 qui sont considérés comme des vecteurs de dimension 16) mais qui couvrent 

toute l'image. Chaque bloc de taille k est comparé aux imagettes d'un ensemble de blocs, 

appelé dictionnaire W={w1,w2,...,wN}. Ces blocs pré-définis sont nommés mots de code ou 

vecteurs de reproduction. La comparaison consiste à calculer une mesure de distance entre le 

bloc (vecteur) à coder et les mots de code. Le codage s'effectue en ignorant le bloc original et 

en gardant seulement l'indice (l'adresse) du mot de code le plus proche. La distance appliquée 

est en général la distance euclidienne, ce qui est équivalent à la minimisation de l'erreur 

quadratique moyenne. Le décodeur reprend tout simplement les mots de code correspondants 

aux indices reçus (transmis ou stockés), et reconstruit ainsi l'image. La figure ci-dessus (Fig. 

II.3) nous montre  l'algorithme principal de codage et de décodage par QV. 

 

 

Fig. II.3– L'algorithme principal de codage et de décodage par QV 

 

II.3.2.  Codage par prédiction 

C’est la technique de compression la plus ancienne. On prédit la valeur du pixel à  

partir de la valeur précédemment codée. La prédiction peut se faire au moyen de 

l’histogramme de l’image. Seul l’écart entre la valeur réelle et la valeur prédite est quantifié 

puis codé et envoyé au décodeur. On peut réaliser la prédiction, au sein de l’image elle-même 

ainsi qu’entre images d’une séquence. Cette dernière 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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II.3.3. Codage par transformation 

Les méthodes de compression par transformation n’agissent pas directement sur 

l’image numérique dans sa représentation canonique, mais dans le domaine de la transformée. 

Cette transformation pouvant être linéaire ou non. Il est bien connu qu’une transformation 

permet de mettre en évidence certaines propriétés de l’image que la représentation originale 

ou canonique ne laisse pas apparaître. 

En partant d’un ensemble de valeurs numériques corrélées d’une image, le but est 

d’obtenir un autre ensemble de valeurs le moins corrélées possible dans l’espace transformée. 

En général, les schémas de codage par transformation subdivisent l’image de taille NN × en 

sous images de taille plus petites avant de faire subir à ces sous images une transformation. 

Nous privilégions les transformations unitaires et qui conservent l’énergie. La transformation 

consiste en la décomposition de l’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 l’énergie de l’image. Ainsi, on pourra 

mettre à zéro certains d’entre eux sans nuire de manière significative ni à la quantité 

d’énergie, ni à l’aspect visuel de l’image reconstruite [32]. Une transformation adéquate pour 

la compression d’image devrait permettre la décorrélation 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 analytiques simples et s’implémentant assez vite. Pour satisfaire la contrainte 

de décorrélation, on utilise les bases orthogonales et les transformations utilisées en 

compression sont orthogonales. Autrement dit, ce sont des opérations séparables, c’est-à-dire 

que l’opération en deux dimensions est équivalente à deux opérations successives à une 

dimension, l’une horizontalement et l’autre verticalement. [33] 

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

de Karhunen-loeve, la transformée en sinus, cosinus… 

II.3.3.1  Transformation de Karhunen-loeve (KLT) 

On appelle transformée de Kahumen-loeve, la transformation optimale au sens où tous 

les coefficients obtenus sont décorrélés et que la quasi-totalité de l’énergie est conservée par 

un minimum de coefficients. Malheureusement les éléments de la transformation,  notamment 

la matrice, dépendent de l’image dont il faut entre autre calculer la moyenne et la covariance. 

Par ailleurs, il n’existe pas d’algorithme rapide pour le calcul de la transformation de 

Karhunen-loeve. Toutes ces raisons font que cette transformation soit très peu utilisée dans la 
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pratique. On lui préfère des transformations qui sont indépendantes des images et qui ont des 

algorithmes rapides, tels que les transformations spectrales et ondelettes. 

II.3.3.2 Transformations spectrales ou sinusoïdales 

La transformation de Fourier et celles qui s’en déduisent, telles la transformation en 

sinus, la transformation en cosinus, sont très utilisées en analyse et en filtrage du signal. Ces 

transformations possèdent des algorithmes rapides comme la FFT (Fast Fourier Ttransform) 

et ses variantes. La variable de l’espace transformé étant la fréquence, une telle décomposition 

permet de mieux observer la répartition fréquentielle de l’image. Etant donné que ce sont les 

premiers harmoniques qui contiennent la quasi-totalité de l’énergie, il est donc possible de 

mettre à zéro une proportion importante des coefficients et de coder l’image à moindre coût. 

Malgré la rapidité de la transformation de Fourier, elle décompose l’image en une 

partie réelle et une partie imaginaire pouvant se convertir en module et argument ce qui n’est 

pas facile à manipuler ou à interpréter. Les traitements de ces données peuvent s’avérer 

lourds, d’où la préférence accordée à la transformation en cosinus qui bénéficie de toutes les 

caractéristiques de la FFT. La transformée en cosinus discrète DCT (discret Cosine 

Transform)  a été choisie comme standard par JPEG (Joint Photographic Experts Group) 

pour le codage d’images fixes et a fait l’objet de beaucoup d’études et d’applications de la 

compression dans tous les domaines de l’imagerie, y compris le médical. Contrairement à la 

transformation KLT, la matrice de transformation DCT est complètement indépendante de 

l’image. 

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

- L’efficacité de codage est limitée. 

- Le codage par blocs de 8×8 pixels génère un effet de mosaïque à bas débit très gênant 

visuellement.  

- La transmission d’images codées est très peu robuste en environnement bruité. 

- Les applications liées à l’image sont de plus en plus spécifiques et nécessitent de 

nouvelles fonctionnalités non résolues par JPEG. 

II.3.3.3 Transformation en ondelettes 

La transformation en ondelettes permet d’obtenir une représentation temps-fréquence 

[46],[47] ou temps échelle. Elle a des propriétés d’adaptation ou de flexibilité très attrayantes 

notamment le choix des fonctions de bases des ondelettes (orthogonales ou non à support 

compact ou infini, ect…) et des paramètres de dilatation et translation [48],[49]. Les 
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transformées en ondelettes conservent l’énergie du signal et possèdent notamment des 

algorithmes rapides [50], elles sont donc bien adaptées à la compression d’image [48],[51].  

L’intérêt des ondelettes par rapport aux sinus et aux cosinus se situe surtout à deux 

niveaux : 

- Contrairement aux sinus et cosinus qui ne sont bien localisés qu’en fréquence, les 

ondelettes le sont également en temps. Par conséquent tout changement de fréquence 

dans la transformée en ondelettes ne produira de changements que sur une certaine 

partie du domaine temporel. 

- Les ondelettes permettent de représenter de manière compacte un grand nombre de 

fonction : ainsi les fonctions formées de pics près prononcés nécessitent beaucoup 

moins d’ondelettes que de sinus/cosinus pour être représentées [32].  

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

la compression sans perte et avec perte [52],[53].  

 

II.4. METHODES DE CODAGE DES SOUS-BANDES  

Le but des transformées présentées dans la section précédente est de décorreler les 

données brutes de l'image représentées par ses pixels. Cette décorrélation n'est cependant pas 

parfaite et les coefficients obtenus après transformée restent dépendants statistiquement. 

Ainsi, bien qu'une loi gaussienne généralisée puisse représenter avec fidélité la 

statistique de premier ordre des sous-bandes, seuls les codeurs exploitant l'information 

mutuelle résiduelle entre les coefficients ont permis d'obtenir des performances bien 

meilleures que les codeurs précédents. De plus, les transformées en ondelettes offrant 

naturellement une représentation progressive de l'image, il est intéressant de conserver cette 

propriété lors du codage des sous-bandes. 

Ainsi, dans les codeurs emboîtés (embedded), la quantification et le codage sont 

également réalisés de manière progressive, en commençant par coder partiellement les 

coefficients de plus forte amplitude, puis en raffinant la quantification de ces derniers et en 

codant de nouveaux. Nous commençons par présenter les codeurs non progressifs, puis les 

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

II.4.1. L’algorithme de codage EQ 

L'algorithme d'Estimation-Quantization (EQ) [54] consiste à modéliser les coefficients 

de chaque sous-bande par un mélange de gaussiennes généralisées, dont la variance est 

conditionnée par un voisinage causal et le paramètre de forme est fixe. L'expression de la 

gaussienne généralisée est donnée par la formule suivante : 



Chapitre II:           ETAT DE L’ART EN COMPRESSION D’IMAGES FIXES : APPLICATION AUX IMAGES MEDICALES 

 29

βα

βλ
αβ xexXP −== )/1(2)(   II.6 

oùβ est le paramètre de forme, et α  est donné en fonction de la variance 2σ par 

)/1(
)/3(

2
2

βλσ
βλα = . Cette loi se réduit à l'expression d'une laplacienne lorsque 1=β  et d'une 

gaussienne lorsque 2=β . Elle représente de manière assez fidèle la distribution stationnaire 

des coefficients pour un paramètre β  autour de 0,6 − 0,7. Dans l'algorithme EQ, ce paramètre 

est estimé pour chaque sous-bande à l'encodeur et transmis au décodeur. La variance est quant 

à elle estimée localement par maximum de vraisemblance, en fonction de la valeur de 

coefficients précédemment quantifiés dans un voisinage causal du coefficient considéré. 

Lorsque tous les coefficients voisins sont quantifiés à zéro, la variance du coefficient est 

imprévisible et une valeur par défaut est utilisée. Cette variance par défaut est également 

estimée à l'encodage et transmise au décodeur. 

Une fois les paramètres 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 

τ−  correspondante sur la courbe débit-distorsion. Les probabilités des symboles quantifiés 

sont également stockées dans cette table pour l'étape de codage entropique. 

Ce codeur a l'avantage d'être simple et de complexité très réduite, offrant des 

performances très satisfaisantes. Il a par contre l'inconvénient de ne pas permettre un 

décodage progressif efficace de l'image, car chaque coefficient est codé totalement avant de 

passer au suivant. 

 
II.4.2. L’algorithme de codage EZW 

 L’idée de base de cet algorithme qui est proposé par Shapiro [55] est de trouver le 

meilleur ordre de transmission des coefficients de représentation en ondelettes. 

 Il est clair que la transmission des coefficients dans l’ordre décroissant de leur valeur 

absolue est la meilleure solution, puisque les coefficients les plus signifiants sont ceux dont la 

valeur absolue est la plus élevée. Shapiro proposa de transmettre les coefficients sous forme 

d’une suite de bits obtenue par enchaînement progressif des bits des coefficients les plus 

signifiants en commençant par les bits les plus importants. Cette nouvelle conception offre 

l’avantage à l’algorithme EZW de faire la transmission progressive d’image puisque le 

décodeur peut s’arrêter au niveau de n’importe quelle suite de bits. De surcroît nous aurons 
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une meilleure image reconstruite avec cette suite de bits tronquée. Cet algorithme présente en 

plus l’avantage de ne nécessiter ni phase d’apprentissage, ni dictionnaire, ni l’information sur 

l’image source.     

II.4.2.1 Schéma de l’algorithme EZW 

Après avoir calculé la transformée en ondelettes de l’image, l’algorithme code les 

coefficients transformés à l’aide d’une suite décroissante de seuils T0….. TN-1, avec 21
i

i
TT =+  et 

cT 20 <  pour tout coefficient c de la représentation en ondelettes. Pour coder les coefficients, 

l’algorithme effectue récursivement deux passes successives, ne traitant à chaque fois que les 

coefficients significatifs par rapport au seuil courant : ceux dont la valeur absolue est 

supérieure au seuil. Dans la première passe, la dominante de l’algorithme parcourt les 

coefficients de la transformée en ondelettes suivant l’ordre donné par la figure (II.4-a) pour la 

recherche des coefficients significatifs par rapport au seuil courant, en utilisant la hiérarchie 

donnée par la figure (II.4-b). 

L’algorithme produit alors une sorte de carte marquant la position des coefficients 

significatifs ainsi que leur signe. Cette carte est obtenue en associant à chaque coefficient 

suivant sa valeur absolue et celle de ses fils l’un des symboles suivant : Zerotree (Z), Isolated 

Zero(IZ), Positive signifiant (POS) et Negative signicatif(NEG) [55],[56].  

- Un coefficient est un Zerotree si lui et tous ses descendants ne sont pas significatifs, 

aucun symbole n’est alors associé à ses descendants. 

- Izolated Zero signifie que le coefficient n’est pas significatif mais a des bases 

descendantes qui le sont. 

- Les coefficients significatifs (valeur absolue supérieure au seuil) sont marqués 

Positive ou Negative selon que le coefficient soit positif ou négatif. 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

b- Organisation hiérarchique des coefficients      a- Ordre de parcours des coefficients 

Fig. II.4 – Les relations entre les coefficients 
             d’ondelettes dans différents sous bandes 

niveau 3 

niveau 2 

niveau 1 
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Chaque coefficient significatif est ensuite mis à zéro dans la transformée en ondelettes 

afin que sa position ne soit plus encodée et sa valeur absolue est placée dans une liste pour la 

coder par approximations successives. En effet chaque carte est suivie d’une suite de 

symboles ‘0’ et ‘1’ qui permettent au décodeur de fixer une valeur de reconstruction 

approximative aux coefficients significatifs. Cette valeur s’affine pour se rapprocher de plus 

en plus de la valeur réelle des coefficients au fur à mesure que des suites de symboles sont 

encodées. Cette suite est obtenue comme suit : 

Si Ti est le seuil courant, alors les coefficients marqués dans la passe précédente ont leur 

valeur absolue dans l’intervalle [ [ii TT 2, , cet intervalle est alors divisé en deux 







2
3

, i
i

T
T et 





i
i T

T
2,

2
3

. 

Les coefficients dont la valeur absolue se trouve dans le premier intervalle sont codés par le 

symbole ‘0’, alors que ceux se trouvant dans le second intervalle nous leur associons le 

symbole ‘1’. Lorsque la seconde passe est finie, l’algorithme reprend le processus et génère la 

carte suivante dont le nouveau seuil étant Ti+1. Dans cette seconde étape un nouvel intervalle 

s’ajoute au deux précédents : [ [ii TT ,1+ . Ces trois intervalles sont alors raffinés comme dans 

l’étape du cycle précédent pour transmettre une suite de symboles ‘0’ ou ‘1’, chaque symbole 

étant associé à un coefficient significatif. Lorsque le seuil initial T0 est un multiple d’une 

puissance de deux, cette stratégie peut être vue comme la transmission des bits de la valeur 

absolue des coefficients, en commençant par les bits les plus significatifs. Ce processus 

récursif s’arrête lorsque TN-1 est atteint ou que le nombre de bits souhaité a été transmis [55]. 

 
II.4.3.  L’algorithme de codage SPIHT 

L'algorithme SPIHT [57], [58], [59] reprend les principes évoqués dans EZW tout en 

proposant de partitionner récursivement les arbres de coefficients. Ainsi, là où EZW codait un 

coefficient non significatif isolé ('Z'), SPIHT effectue un partitionnement récursif de l'arbre de 

manière à déterminer la position des coefficients significatifs dans la descendance du 

coefficient considéré. Les coefficients significatifs sont codés de manière similaire à EZW : 

leur signe est envoyé dès qu'ils sont identifiés comme étant signifiants et ils sont ajoutés à la 

liste des coefficients à raffiner. Cet algorithme fonctionne également par plans de bits. Il offre 

des performances remarquables. 

Les bits envoyés lors de la passe de signifiance correspondent au programme exécuté à 

l'encodeur lors de l'exécution de l'algorithme de classement en coefficients significatifs et non 

significatifs. En suivant le même programme, le décodeur reste synchrone avec les décisions 
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de l'encodeur et retrouve la même classification. Cet algorithme repose sur la gestion de trois 

listes, de coefficients signifiants (LSP), de coefficients insignifiants (LIP) et d'ensembles 

insignifiants (LIS). Moyennant un seuil de signifiance divisé par deux à chaque itération, et 

dont la valeur initiale est transmise au décodeur, l'algorithme se déroule de la manière 

suivante. La liste des coefficients signifiants est initialement vide, tandis que la liste de 

coefficients insignifiants contient les racines de chaque arbre (coefficients de la bande basse) 

et la liste d'ensembles insignifiants contient l'ensemble des descendants de chaque arbre. Cette 

partition initiale est segmentée récursivement au moyen de deux règles. Si un ensemble de 

descendants d'un nœud est signifiant, il est séparé en quatre coefficients fils directs de ce 

nœud, et l'ensemble des autres descendants. 

Les fils directs sont ajoutés à la LIP ou la LSP en fonction de leur signifiance. Si au moins un 

élément de l'ensemble des autres descendants est signifiant, cet ensemble est séparé en quatre 

ensembles insignifiants ajoutés à la LIS. Le fait de traiter les coefficients par groupes de 

quatre permet d'effectuer un codage entropique efficace par la suite. Comme dans EZW, la 

passe de raffinement consiste à coder progressivement les bits de poids faibles des 

coefficients significatifs. 

Les coefficients étant codés par groupes de quatre, il est intéressant de les traiter 

globalement pour exploiter une entropie d'ordre supérieur à 1. Les coefficients pouvant 

uniquement passer de l'état insignifiant à l'état signifiant, la taille de l'alphabet nécessaire pour 

représenter ces changements varie en fonction du nombre de coefficients déjà signifiants dans 

le groupe. 

 

II.5 EVALUATION DE LA QUALITE DE COMPRESSION 
Les techniques irréversibles de compression modifient l'image en y introduisant une 

distorsion. Il faut donc évaluer le niveau de cette distorsion, qui permettra de contrôler la 

qualité des images reconstruites, d'évaluer et comparer les différentes approches. Dans la 

pratique, plusieurs techniques subjectives et objectives sont utilisées [60].  

II.5.1 Techniques subjectives 

La mesure subjective est basée sur l’évaluation de la qualité par des observateurs 

humains. Ces méthodes consistent à faire attribuer une note de qualité (Mean Opinion Score 

ou MOS) par un ensemble d’observateurs. Cette notation, lourde à mettre en œuvre, est 

adaptée lorsque les images sont exploitées par des observateurs humains. 

Le critère MOS est obtenu en calculant la moyenne des résultats d’une série de tests standards 

où les observateurs donnent leur avis sous la forme de points pour évaluer la qualité de 



Chapitre II:           ETAT DE L’ART EN COMPRESSION D’IMAGES FIXES : APPLICATION AUX IMAGES MEDICALES 

 33

l’image [61]. Les tests standards exigent que les observateurs examinent les images dans les 

mêmes conditions, telles que la taille de l’image, la durée d’exposition et l’environnement 

lumineux dans lequel se déroule l’expérience. Une échelle de note entre 5 et 1 (MOS) a été 

définies (Table II.1) 

5 Qualité excellente

4 bonne 

3 acceptable 

2 Mauvaise qualité 

1 inacceptable 

 
Table II.1– Echelle de notation pour le MOS 

Le MOS est défini comme suit: 

 II.7 

 

où i est l’image score, p(i) est la probabilité d’image score et S est le nombre d’observateurs. 

II.5.2 Techniques objectives [62],[63],[64] 

Les mesures objectives sont basées sur des critères mathématiques pour évaluer la qualité des 

images. Les critères de qualité utilisés pour mesurer les performances des instruments 

optiques sont, par exemple, le rapport signal/bruit (SNR), l’erreur quadratique moyenne 

(MSE).  

 Erreur moyenne quadratique (MSE) :  

Le plus simple paramètre de la mesure de qualité d'image est le MSE. La grande valeur de 

MSE signifie que l'image est de mauvaise qualité.  Le MSE est défini comme suit: 
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Avec ),( jiI  : représente l’image originale, ),(ˆ jiI : représente l’image dégradée . M et N sont  

le nombre de lignes et de colonnes.  

 Rapport signal sur bruit crête (PSNR)  

La faible valeur du PSNR signifie que l'image est de mauvaise qualité. Le PSNR est défini 

comme suit: 
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Généralement une image est codée sur 8 bits. Elle est représentée par 256 niveaux de gris qui 

varient entre 0 et 255, l’étendu ou la dynamique de l’image est alors 255.  

 Normalized Cross-Correlation (NCC) : 

Normalized Cross-Correlation est l'une des méthodes utilisées pour l'appariement de modèle, un 

procédé utilisé pour trouver des incidences d'un modèle ou d'un objet dans une image. 
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 Contenu structurel (SC)  

La grande valeur de contenu structurel (SC) signifie que l'image est de mauvaise qualité. SC est 

défini comme suit: 
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 Différence maximale (MD) 

La grande valeur de la différence maximale (MD) signifie que l'image est de mauvaise qualité. 

MD est défini comme suit: 

( )),(ˆ),( jiIjiIMaxMD −=   II.12 

 Erreur moyenne quadratique de laplacien (LMSE) 

Cette mesure est basée sur l'importance de la mesure de bords. La grande valeur de l’erreur 

moyenne quadratique de laplacien (LMSE) signifie que l'image est de mauvaise qualité. LMSE 

est défini comme suit: 
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Où ),(( jiIL  est l’opérateur de laplacien 

 

 Mesure d’Edge (Edge) 

Ce type de mesure de la qualité peut être obtenu à partir, 
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Où ),( jiQ et ),(ˆ jiQ sont les gradients de l'image originale et compressée.  

 L’erreur absolue normalisé  (NAE) 

La grande valeur de l'erreur absolue normalisé (NAE) signifie que l'image est de mauvaise 

qualité. NAE est défini comme suit: 
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 Rapport signal sur bruit crête pondéré (WPSNR)  

Ce paramètre est basé sur le fait que l'œil humain est moins sensible aux changements dans les 

zones texturées que dans les zones lisses, WPSNR a un autre paramètre qui prend en compte la 

texture de l'image [65]. La formule du WPSNR est montrée ci-dessous: 









×

=
MSENVF

imageldeDynamique
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2

10
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La fonction de visibilité de bruit (NVF) utilise un modèle gaussien pour estimer la quantité de 

contenu de texture dans toutes les parties de l’image [66]. Dans les régions texturées avec des 

bords, NVF aura une valeur supérieure à 0 alors que dans les régions lisses, la valeur de NVF 

sera supérieure à 1. 
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= 21
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NORMNVF
δ

  II.17 

Où blocδ est la variance de luminance pour un bloc, NORM est la fonction de normalisation. 

 L’indice de la Similarité Structurelle (SSIM) 

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 

[67],[68],  il ne représente pas parfaitement la qualité perçue par les observateurs humains. 

Pour les applications d’imagerie médicale dans lesquelles les images dégradées doivent 

finalement être examinées par des experts, l'évaluation classique reste insuffisante. C'est 
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pour cette raison que des approches objectives sont nécessaires pour l'évaluation de la 

qualité de l'image médicale.  

Nous  évaluons alors un nouveau paradigme pour l’estimation de la qualité des 

images médicales, précisément les images compressées par la transformée en ondelettes; 

basé sur l'hypothèse que le système visuel humain (HVS) est très adapté pour extraire les 

informations structurelles. 

La similarité compare la luminance, le contraste et structure entre chaque couple de vecteurs, 

d’où l’indice de similarité structurelle (SSIM) entre deux signaux x et y est donné par 

l'expression suivante [69],[70]: 

),().,().,(),( yxsyxcyxlyxSSIM =   II.18 

La comparaison de la luminosité est déterminée par l'expression suivante: 
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Où 

L'intensité moyenne de signal x est donnée par: ∑
=

=
N

i
ix x

N 1

1µ  

2
11 )( LKC = , La constante 11 <<K  et L indique la ligne dynamique de la valeur des pixels (255 

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

- La fonction de comparaison de contraste prend la forme suivante: 
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avec 
22)( xxx x µµσ −= : l’écart-type du signal original x. 

2
22 )( LKC =  , la constante 12 <<K  

- La fonction de comparaison  de structure est donnée par l’expression suivante: 
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or 

yxxyyx µµµ −=),(cov   ,  
2

2
3

CC =  

Alors, l'expression de l'indice de similarité structurelle devient: 



Chapitre II:           ETAT DE L’ART EN COMPRESSION D’IMAGES FIXES : APPLICATION AUX IMAGES MEDICALES 

 37

)()(
)2()2(

),(
2

22
1

22
21

CC
CC

yxSSIM
yxyx

xyyx

+++

++
=

σσµµ
σµµ

 
II.22 

 Finalement la mesure de qualité peut fournir une carte spatiale de la qualité de l'image 

locale, qui fournit plus d'informations sur la dégradation de qualité de l'image, ce qui est utile 

dans les applications de l'imagerie médicale. 

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

donnée par la formule suivante: 

∑
=

=
M

i
ii IISSIM

M
IIMSSIM

1
)ˆ,(1)ˆ,(   II.23 

Où I et Î sont respectivement les images de référence et dégradée, iI et iÎ  sont les contenus 

des images à la ième fenêtre locale.  

M : le nombre total de fenêtres locales dans l’image.  

Les valeurs de l’MSSIM exposent une meilleure consistance avec l’apparence visuelle 

qualitative. 

 Fidélité de l’information visuelle (VIF) 

Le paramètre VIF quantifie l'information de Shannon qui est partagée entre la référence et la 

déformation des images par rapport à l'information contenue dans l'image de référence elle-

même. Il emploie les statistiques de modélisation normale scène en conjonction avec un modèle 

de l'image de dégradation et d'un modèle de système visuel humain (SVH) [71]. 

La fidélité de l’information visuelle (VIF) [72] utilise le modèle de mélange d’échelle 

gaussien (GSM) dans le domaine des ondelettes. Le VIF effectue d'abord une décomposition 

en ondelettes de l’image, dont les coefficients d’ondelettes de chaque sous-bande sont 

modélisés comme suit : C=S•U, où S est un champ aléatoire (RF) de multiplicateur positif qui 

contrôle les écarts des coefficients locaux et U est un vecteur gaussien (RF) de moyenne nulle 

et de variance 2σ . Le modèle de distorsion est D = GC + V, où G est un champ de gain 

scalaire et V est un bruit gaussien additif  (RF). Le VIF suppose alors que les images 

déformées et la source passe par le système visuel humain dont l'incertitude HVS est 

modélisée comme un bruit visuel: N et N′ pour la source et l'image déformée, respectivement, 

où N et N' sont de moyenne nulle non corrélées. Il calcule alors  

E = C + N et F = D + N′. Le critère VIF est alors évalué comme [73] [74] [75]: 
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Où, I (X; Y/Z) est l'information mutuelle conditionnelle entre X et Y, conditionnée à Z; js  est 

une réalisation de jS  pour une image particulière, l'indice j parcourt tous les sous-bandes 

dans l'image décomposée. Les résultats de cette mesure peut être comprise entre 0 et 1, où 1 

signifie une qualité parfaite et proche de 0 signifie de mauvaise qualité. 

 Rapport signal sur bruit visuel (VSNR)   

Le rapport signal sur bruit visuel (VSNR) vise à évaluer l'effet de 5 supra-seuils de 

distorsion, il utilise les paramètres pour le modèle SVH issues des expériences où le stimulus 

a été une image réelle contre grilles sinusoïdales ou des patches de Gabor [74],[76]. De 

nombreux arguments qui soutiennent l'utilisation des images naturelles ou vidéos pour estimer 

les paramètres HVS sont enrôlés dans [77]. Le VSNR calcule d’abord l’image différence 

entre l’image originale et l’image déformée. Cette image différence est ensuite soumise à une 

transformation en ondelettes discrètes. Au sein de chaque sous-bande, le VSNR calcule 

ensuite la visibilité des distorsions, en comparant le contraste de la distorsion au seuil de 

détection, puis calcule le contraste RMS du signal d'erreur ( pcd ). Enfin, en utilisant une 

stratégie inspirée de ce qui est appelé comme priorité globale, dans l'HVS, le VSNR calcule 

une priorité globale préservant le contraste ( gpd ). L'indice final est une combinaison linéaire 

de pcd  et gpd . 

Nous définissons une distorsion visuelle  VD, comme la combinaison linéaire de pcd  et gpd . 

2
)1( gp

pc
d

dVD αα −+=   II.25 

où le paramètre ]1,0[∈α . La quantité pcd  est d'environ cette distance de l'origine. La quantité 

gpd  est la distance entre les deux points; ainsi, en général, ]2,0[ pcgp dd ∈ . La quantité est 

pcd  nécessaire pour tenir compte des différences dans la fidélité perçus lorsque deux images 

sont de contrastes de distorsion totale différentes, mais les deux images ont 0=gpd . Si les 

deux images ont 0=gpd , l'image avec le contraste de distorsion totale supérieure ( pcd ) sera 

généralement moins bien classée dans la fidélité perçue (en supposant que le contraste 
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distorsion supplémentaire est visible). La quantité pcd  est nécessaire pour rendre compte de 

cette condition. Le VSNR, en dB, est donc donnée par : 
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Où )(IC  indique le contraste RMS de l'image originale I , donné par )()( /)( ILILIC µσ=  

( )( ILσ  est l’écart-type, )( ILµ  désigne la luminance moyenne de I ). 

Notez que lorsque la priorité globale est au maximum perturbée pour une donnée )(EC , au 

plus pcgp dd 2= , pcdVD = par conséquent, ))(/)((log20)/)((log20 1010 ECICdICVSNR pc == .  

 Rapport signal sur bruit pondéré (WSNR) 

Une approche différente de PSNR a été présentée: Comme le système visuel humain 

(HVS) n'est pas également sensible à toutes les fréquences spatiales, une fonction de 

sensibilité au contraste (CSF) est prise en compte. Le CSF est simulé par un filtre passe-bas 

ou passe-bande de fréquence du filtre. 

Tout d'abord, la différence de l'image originale et dégradée est calculée. Ensuite, la 

différence se transforme en domaine fréquentiel en utilisant la transformée de Fourier rapide 

2D. Le spectre d'erreur obtenu est pondéré par le CSF résultant en spectre d'erreur pondéré. 

La dernière étape à faire est de calculer la puissance du spectre d'erreur pondéré et la 

puissance du signal (également transformé en domaine fréquentiel). Pour une image de taille 

M×N pixels, WSNR est défini comme suit [77],[78]: 
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où X (u, v), Y (u, v), et C (u, v) représentent les Transformées de Fourier Discrètes (TFD 2D) 

de l'image originale, l’image dégradée, et du CSF, respectivement, et avec 0 ≤ u ≤ M-1 et 0 ≤ 

v ≤ N-1. 
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II.6 CONCLUSION 
Nous avons abordé dans ce chapitre un état de l’art sur les différentes techniques de 

compression. On distingue deux catégories des méthodes de compression, les algorithmes qui 

conservent l’information (compression sans perte), et ceux qui en éliminent (compression 

avec perte sans dégradation dans l’image reconstruite). Afin d’évaluer la qualité d’une 

méthode de compression pour l’image médicale plusieurs paramètres classiques ou basés sur 

le système visuel humain ont été présentés. Dans cette thèse, nous nous intéressons  à la 

compression avec perte d’information basée sur la transformée en ondelettes qui sera étudiée 

dans le chapitre suivant.  
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III.1 INTRODUCTION            
La théorie des ondelettes a été introduite dans les années 80, elle est issue de 

nombreux travaux en traitement du signal et en traitement d’images.  

De nombreux chercheurs en traitement d’images notamment ceux travaillant à la mise au 

point d’algorithmes de reconnaissance de formes, ont fait le constat suivant : analyser une 

image sur une seule échelle est inefficace. En effet, les objets formant une image sont souvent 

de taille et de nature fréquentielle différentes, apparaissant à une échelle, disparaissant à une 

autre. 

Il est clair qu’une représentation hiérarchique de l’image s’impose pour structurer 

efficacement les données et notamment relier le contenu spectral à la position spatiale du 

signal de l’image. Dans le cadre de la recherche sur ce type de représentation sont apparues 

les représentations multi résolutions, comprenant les techniques de décomposition en sous 

bandes et les transformations pyramidales [79]. Parmi les transformations pyramidales, il y’a 

la transformation en ondelettes. Celle-ci réorganise l’image sous forme d’une pyramide 

faisant apparaître l’ensemble des détails de différents niveaux de résolution. Les détails d’une 

image sont définis comme la différence d’information entre deux niveaux de résolution 

successifs. Les approximations et détails d’une image sont obtenus par des opérations de 

filtrage et sous-échantillonnage successives [80]. 

La transformation en ondelettes permet une représentation temps- échelle, meilleure que celle 

induite par la transformation de GABOR [81] ou la fenêtre glissante. En d’autre terme la 

plage d’observation temporelle est fixe. La possibilité de contrôler les variables temps et 

échelle permet à la transformée en ondelettes de conforter l’utilité de ce nouvel espace de 

représentation. Dans cet espace le principe d’incertitude d’Heisenberg sur la limite numérique 

de la localisation du positon et de la fréquence d’une particule est améliorée [1]. Les 

méthodes temps échelle qui tentent de palier aux insuffisances de l’espace de Fourier sont 

complétées par cette nouvelle approche. L’ensemble de ces développements a conduit, 

comme le fait remarquer Y.Meyer [82], à une théorie cohérente permettant de réunir dans une 

synthèse harmonieuse des algorithmes de Brut et Adelson [83], de S.Mallat [48] en traitement 

numérique du signal, les filtres miroirs  en quadrature utilisé en codage, l’analyse et la 

caractérisation de quelques espaces fonctionnels classiques. Néanmoins, Les décompositions 

multirésolutions classiques semblent former une catégorie restreinte et limitée des possibilités 

de représentations multi échelles de signaux multidimensionnels. 

Il existe cependant d’autres transformations capables de fournir des décompositions 

multirésolution mieux adaptées à la représentation des images. La structure lifting, rappelée en 
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section (III.3.1) permet d’étendre la théorie des ondelettes dans un cadre non-linéaire et 

autorise simplement la construction de transformées non-linéaires et inversibles. Nous étudions 

ensuite les bases d’ondelettes séparables 2D  et les raisons pour lesquelles elles ne sont pas 

bien adaptées à la représentation des images. Afin de pallier à ces inconvénients, nous 

introduisons les ondelettes basées sur l’échantillonnage en quinconce convenables pour 

analyser l’intégralité de l’image et non pas les lignes puis les colonnes. 

 
III.2 ONDELETTES DYADIQUES 

L’analyse multirésolution par ondelettes (AMR) d’un signal, d’une image ou plus 

généralement d’une fonction )(2 NRLf ∈ consiste en sa projection sur des bases de fonctions, 

donnant des approximations de moins en moins fines de la fonction originale. Nous rappelons 

tout d’abord dans cette section le concept d’analyse multirésolution par ondelettes et voyons 

ensuite comment un algorithme de transformée rapide en ondelettes peut être mis en œuvre 

sous forme de banc de filtres.  

III.2.1 Bases d’ondelettes  

III.2.1.1 Analyse Multirésolution  

La construction d’espaces multirésolution aptes à représenter plus ou moins 

grossièrement une fonction )(2 RLf ∈  a été proposée par Mallat et Meyer [84],[85],[86] pour 

fournir un cadre formel permettant l’analyse d’une fonction f sur plusieurs niveaux de 

résolution. Le principe consiste à décomposer la fonction à analyser en une suite de 

coefficients d’approximation et de détails, chaque suite d’approximation se décomposant à 

nouveau en approximation et détail. A chaque niveau de cette décomposition, les coefficients 

de détails correspondent aux coefficients en ondelettes de la fonction à une échelle donnée. 

[87],[88].   

On définit une approximation multirésolution comme une suite décroissante de sous-

espaces vectoriels fermés ZjjV ∈)(  de )(2 RL  emboîtés selon la relation : 

)(...... 2
1012 RLVVVV ⊂⊂⊂⊂⊂⊂∅ −  qui vérifie les propriétés suivantes : 

i) l’intersection des jV est nulle soit { }φ=+∞
−∞= jj VI  

ii) l’union des jV est dense dans ( )RL2 soit ( )RLV jj
2=+∞

−∞=U  

iii) ( )xf  est dans jV  si seulement si sa version contracte par un facteur 2 est dans 1−jV , 

c’est-à-dire : ( ) ( ) ( ) j
j

jj VxfVxfVxf ∈⇔∈⇔∈ − 22 1   
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iv) Si ( )xf  et dans jV , ses translates ‘entières’ sont dans jV , ( ) ( ) jj VkxfVxf ∈−⇔∈  

v) Il existe une fonction ( )xφ  de 0V , telle que la famille ( ){ }Zkkx ∈− ;φ  est une base 

orthonormée de 0V  

La projection d’une fonction )(2 RLf ∈  sur un espace jV  représente alors une approximation 

de f au niveau de résolution j. Du fait de l’emboîtement des espaces{ }jV , l’approximation de 

niveau j sera nécessairement plus précise que celle du niveau 1+j  car l’espace jV  dispose 

de plus de fonctions que l’espace 1+jV  pour représenter f . 

On suppose alors l’existence d’une fonction )(2 RL∈φ , appelée fonction d’échelle ou 

ondelette père telle que ses translatées ( ){ } Zkktt ∈−→ φ  forment une base orthonormale 

de 0V . On affirme enfin que les fonctions de 1+jV  sont obtenues par dilatation d’un facteur 2 

des fonctions de jV  selon la relation : 

( ) 12
, +∈






→⇔∈→∈∀ jj VtftVtftZj  III.1 

permettant ainsi de caractériser intuitivement les propriétés de l’analyse multirésolution et de 

supputer que l’approximation de f sur 1+jV  est deux fois plus grossière que celle sur jV . On 

peut alors introduire la notion d’échelle et définir la projection de f sur jV  comme 

l’approximation de f  à l’échelle j2 , où j est le niveau de résolution. 

L’utilisation de la relation de dilatation (III.1) nous permet alors d’affirmer que les fonctions 

{ } Zkkj ∈,φ obtenues par dilatations et translations de φ et définies par : 

Zkktt jjkj ∈





 −→= ,

22

1
2

, φφ  III.2 

forment une base orthonormale de jV .  

III.2.1.2 Bases d’ondelettes orthogonales 

La relation d’emboîtement implique que les projections de f  sur jV  sont de plus en 

plus grossières, au fur et à mesure que j croît. La différence entre l’approximation sur jV  et 

celle sur 1+jV  représente ainsi l’information de détail perdue par incrémentation du niveau de 

résolution j . Il est cependant possible de définir l’espace de détail 1+jW  contenant les 

fonctions nécessaires à représenter cette information perdue, en utilisant l’opérateur de 

sommation directe ⊕ de sous-espaces vectoriels : 11 ++ ⊕= jjj WVV  
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On peut alors montrer l’existence d’une fonction ψ appelée ondelette mère telle que ses 

translatées ( ){ } Zkktt ∈−→ ψ  forment une base orthonormale de 0W . On montre de même que 

les fonctions { } Zkkj ∈,ψ définies par : 

Zkktt jjkj ∈





 −→= ,

22

1
2

, ψψ  III.3 

forment une base orthonormale de jW . Enfin, en exploitant les conditions limites de l’analyse 

multirésolution, on conclut que l’ensemble des fonctions { }( ) 2,, Zkjkj ∈
ψ forme une base 

d’ondelettes orthogonales de )(2 RL . 

Si f  est une fonction discrète alors pour toute fonctionφ , il existe un niveau de résolution j  

suffisamment petit tel que f  appartienne à jV . On peut donc translater le niveau de résolution 

et fixer 0=j  pour que f  appartienne à 0V . La transformée en ondelettes d’une fonction 

0Vf ∈  sur n niveaux est alors définie comme la projection de cette fonction sur les espaces 

nV  et { } njjW ≤≤1  car [ ]j
n
jn WVV 10 =⊕⊕= . Les coefficients de projection sur jV sont notés 

[ ]ka j  et nommés coefficients d’approximation tandis que ceux sur jW  sont notés [ ]kd j et 

nommés coefficients d’ondelette ou coefficients de détail. On a alors :  

[ ] 〉〈= kjj fka ,,φ  III.4 

[ ] 〉〈= kjj fkd ,,ψ  III.5 

où 〉〈 .,. représente le produit scalaire dans )(2 RL . 

Ces relations nous permettent de calculer explicitement les coefficients de la transformée en 

ondelettes de f  sur n niveaux. Cependant, l’intégration sur R qu’elles nécessitent les rendent 

très lourdes à utiliser. Nous verrons dans la section III.2.2 qu’il est possible de construire un 

algorithme de calcul rapide des coefficients [ ]ka j et [ ]kd j . 

Enfin, on remarquera que la transformée en ondelettes est une application linéaire, inversible 

et orthogonale. C’est donc une isométrie qui préserve la norme 2l , c’est à dire l’énergie d’un 

signal. On a alors [ ] [ ] [ ]2
1

2
1

2 kdkaka jk jk j ++ +=∑∑ .            

III.2.2 Ondelettes et bancs de filtres  

III.2.2.1 Filtres miroirs conjugués 

L’espace 1+jV  étant un sous-espace vectoriel de jV , les fonctions de 1+jV  peuvent être 
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écrites comme une combinaison linéaire de fonctions de jV . On peut donc exprimer la 

fonction 





→

22
1 tt φ  appartenant à 0V  comme une combinaison linéaire des fonctions 

{ } Zkktt ∈−→ )(φ  en introduisant la suite [ ]kh0 , Zk∈ : 

[ ] ( )ktkht
k

−=





 ∑

∞

−∞=

φφ 022
1  III.6 

De même, l’espace 1+jW  étant un sous-espace vectoriel de jV , il est possible de définir la 

fonction 





→

22
1 tt ψ  comme une combinaison linéaire des fonctions { } Zkktt ∈−→ )(φ  en 

introduisant la suite [ ]kh1 , Zk∈ : 

[ ] ( )ktkht
k

−=





 ∑

∞

−∞=

φψ 122
1  III.7 

Les relations (III.6) et (III.7) sont aussi appelées équations à deux échelles. Enfin, la définition 

des suites 0h  et 1h  permet de montrer [89] qu’une condition suffisante assurant l’existence de 

ψ peut s’exprimer par la relation suivante, aussi appelée condition d’orthogonalité : 

[ ] ( ) [ ]nhnh n −−= − 11 0
1

1  III.8 

 

III.2.2.2 Transformée en ondelettes rapide 

Mallat a montré [84] l’existence d’équations liant les coefficients d’approximation [ ]ka j et les 

coefficients d’ondelettes [ ]kd j  obtenus entre deux niveaux de résolution consécutifs. En effet, 

par combinaison de (III.4), (III.5), (III.6) et (III.7), on vérifie aisément que : 

[ ] [ ] [ ] [ ]khanaknhka jj
n

j 22 001 ∗=−= ∑
∞

−∞=
+  III.9 

[ ] [ ] [ ] [ ]khanaknhkd jj
n

j 22 111 ∗=−= ∑
∞

−∞=
+  III.10 

où ∗ est le produit de convolution et h  dénote le retournement temporel du filtre h , où pour tout 

n, [ ] [ ]nhnh −= . Les relations (III.9) et (III.10) permettent ainsi de calculer les coefficients de 

projection [ ]ka j 1+  et [ ]kd j 1+  à partir des seuls coefficients [ ]ka j  et des suites 0h  et 1h  

précédemment définies. 

La présence du produit de convolution nous suggère l’utilisation d’un opérateur de 
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filtrage, classiquement utilisé en traitement du signal. Les équations (III.9) et (III.10) font ainsi 

le lien entre la transformée en ondelettes définie précédemment comme la projection d’un signal 

dans les espaces jV  et { } njjW ≤≤1  et son interprétation en termes de bancs de filtres. Les 

séquences [ ]kh0  et [ ]kh1  peuvent alors s’identifier respectivement aux réponses impulsionnelles 

d’un filtre passe-bas et d’un filtre passe-haut d’un banc d’analyse. 

 

 

 

 

 

 

Fig. III.1–Banc de filtres d’analyse en quadrature miroir 
 
 

Il est alors envisageable de construire un algorithme de calcul rapide des coefficients 

[ ]ka j 1+  et  [ ]kd j 1+  par filtrage des coefficients [ ]ka j , d’une part par le filtre 0h  et d’autre part 

par le filtre 1h , suivi par la décimation d’un facteur 2. Cette dernière opération, aussi appelée 

sous-échantillonnage d’un facteur 2, est notée [ ]2↓  et consiste à se débarrasser d’un coefficient 

sur deux. L’algorithme peut être représenté par un banc de filtres d’analyse en quadrature 

miroir [90] et est illustré par la Fig. III.1. 

Ce banc de filtres d’analyse permet ainsi l’implémentation effective de la transformée en 

ondelettes rapide. En effet, en supposant connus les filtres 0h  et 1h , la décomposition en 

ondelettes d’un signal x d’une longueur de n échantillons consiste à initialiser [ ] [ ]kxka =0  et à 

utiliser le banc de filtres. On obtient alors les sous-bandes 1a et 1d , comportant chacune n /2 

échantillons. Ces signaux sont les coefficients de la projection de x sur les espaces 1V  et 1W . 

L’analyse multirésolution sur un nombre supérieur de niveaux s’obtient par la décomposition 

successive des signaux ja et donc par une mise en cascade du banc de filtres jusqu’au niveau 

maxj désiré, comme illustré par la Fig. III.2. 

 

 

 

 

 

   2 0h  

1h     2 
[ ]kd j 1+

[ ]ka j 1+

[ ]ka j  
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Fig. III.2– Banc de filtres d’analyse assurant une décomposition en ondelettes sur 3max =j  
niveaux de résolution.  
 

L’algorithme présenté permet ainsi de calculer rapidement la transformée en onde-

lettes d’un signal donné, sous la connaissance des filtres 0h  et 1h . Sa complexité est de O(n) 

opérations élémentaires où n est la taille du signal, rivalisant ainsi avec la transformée de 

Fourier rapide. Cependant, sa mise en œuvre sur un signal fini nécessite généralement 

l’utilisation d’une convolution périodique qui crée des coefficients d’ondelettes de large 

amplitude sur les bords du signal et nuit ainsi légèrement à l’efficacité de décorrélation. La 

structure lifting présentée en section (III.3.1) permet de s’affranchir simplement de ce 

problème. 

III.2.2.3 Reconstruction par transformée inverse 

Comme pour la transformée directe par les équations (III.9) et (III.10), il est possible de 

montrer la relation suivante, utile pour la reconstruction du signal original : 

[ ] [ ] [ ] [ ] [ ]

1101

1110

ˆˆ

22

hdha

ndnphnanphpa

jj

j
n

j
n

j

∗+∗=

−+−=

++

+

∞

−∞=
+

∞

−∞=
∑∑

 III.11 

où ĥ  est le signal résultant du sur-échantillonnage de h  d’un facteur 2. Cette opération 

consiste en l’introduction de zéros entre les échantillons du signal d’origine : elle est définie 

pour tout n par [ ] [ ]nhnh =2ˆ et [ ] 012ˆ =+nh , et se note [ ]2↑ . 

Cette relation nous permet alors de construire un algorithme rapide de reconstruction 

du signal ja  à partir de ses coefficients d’approximation [ ]ka j 1+  et de ses coefficients 

d’ondelette [ ]kd j 1+ du niveau supérieur. En prenant [ ] [ ]kxka =0 , on montre ainsi qu’on peut 

reconstruire parfaitement le signal [ ]kx à partir de ses coefficients [ ]ka1  et [ ]kd1 .  

L’algorithme de reconstruction peut être représenté par un banc de filtres, nommé banc 

de filtres de synthèse et est illustré en Fig. III.3. 

   2 0h  

1h     2 

[ ]kd3[ ]ka 1  

[ ]ka0  

   2 0h  

1h     2 

   2 0h  

1h     2 

[ ]ka 2

[ ]ka 3

[ ]kd2

[ ]kd1
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Fig. III.3– Banc de filtres de synthèse. 

Nous avons donc mis en évidence l’existence d’algorithmes rapides de transformation 

en ondelettes et de reconstruction sous formes de banc de filtres. Leur mise en œuvre 

nécessitent la seule connaissance du filtre passe-bas 0h , le filtre passe-haut 1h  étant obtenu 

grâce à la condition d’orthogonalité (III.8). 

 

III.2.3 Extension de la transformée en ondelettes aux signaux bidimensionnels   

Les modèles d’ondelettes peuvent se généraliser à n’importe quelle dimension 0>n . 

Dans cette thèse, nous nous intéressons au cas bidimensionnel pour des applications en 

traitement d’image. 

Les signaux bidimensionnels sont supposés mesurables et d’énergie finie : )(),( 22 RLyxf ∈ . 

L’analyse multi résolution de )( 22 RL est obtenue en la définissant comme une suite de 

sous espaces vectoriels 2
jV  de )( 22 RL  qui satisfont une simple extension des propriétés (i) et 

(ii) dans le cas 1D. L’approximation du signal ),( yxf à la résolution j  s’obtient toujours en 

projetant orthogonalement ),( yxf  sur le sous-espace 2
jV . Dans cette section on peut montrer 

qu’il existe une unique fonction d’échelle ),( yxφ  dont l’ensemble des versions dilatées et 

translatées forme une base orthonormale de chaque sous-espace jV  [32],[88],[91].  

La famille des fonctions ( ) ( ) ( ){ }2,,, 2,22, Zlk
jjj

lkj lykxyx ∈
−−− −−= φφ  est une base orthonormée 

de jV . 

La construction de l’analyse multirésolution (AMR) de ( )22 RL  peut se faire en 

particulier par produit tensoriel d’une AMR ( )
ZjjV

∈
1 de ( )22 RL  : 112

jjj VVV ⊗= , la fonction 

d’échelle ( )yx,φ est alors également définissable sous forme d’un produit : 

( ) ( ) ( )yxyx φφφ ⋅=,  III.12 

Où ( )xφ  est la fonction d’échelle de ( )
ZjjV

∈
1  . L’analyse multi résolution de ( )22 RL   est alors 

   2 0h  

1h     2 
[ ]kd j 1+  

[ ]ka j 1+  

[ ]ka j
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dite séparable et elle a la particularité de mettre en évidence les orientations de direction 

verticale, horizontale et diagonale. Il est à noter également que la séparabilité adoptée par 

Mallat permet d’avoir un calcul plus rapide [48]. 

Les coefficients d’approximation s’obtiennent par projection sur la base des fonctions 

d’échelle : 

( ) ( ) ( )∫∫ −−=

><=
−−− dxdylykxyxf

ffA
jjj

lkj
j

lk

222,

, ,,,

φφ

φ
 III.13 

De même, on peut définir les échantillons de détail à la résolution j comme les 

coefficients résultants de la projection du signal sur jW , le complément orthogonal de jV  

et 1−jV . On peut de cette façon définir une base orthonormale de jW en translatant et  dilatant 

trois fonctions d’ondelettes 2D définies comme suit : 

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )yxyx

yxyx
yxyx

ψψψ

φψψ

ψφψ

=

=

=

,
,
,

3

2

1

 

Ces fonctions sont vérifiées, si ( ) ( )lykxyx jjiji
lkj −−= −−− 2,22,,, ψψ .  

Alors ( )( ) 2,
3

,,
2

,,
1

,, ,,
Zlklkjlkjlkj ∈

ψψψ  est une base orthonormée de jW . 

En revanche, la transformée rapide en ondelettes 2D consiste alors en une transformée 

en ondelettes 1D des colonnes puis des lignes de l’image (ou inversement). Un exemple d’une 

telle décomposition est illustré en Fig.III.4 

 

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

 
Fig.III.4– Décomposition en ondelette séparables CDF 9/7 d’une coupe sagittale de 

cerveau sur 3 niveaux de résolution. 
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III.2.4 Bases d’ondelettes adaptées à la compression d’un signal 

Comment construire une base d’ondelettes adaptée à la compression d’un signal ? Il 

existe en effet de nombreuses fonctions d’échelles φ  et donc d’ondelettes mère ψ , vérifiant 

les propriétés nécessaires à la construction de bases d’ondelettes. En fait, nous nous intéressons 

à la compression d’images et souhaitons disposer ainsi d’une base permettant une représentation 

parcimonieuse d’un signal, c’est à dire donnant peu de coefficients d’ondelettes de grande 

amplitude. Il est donc souhaitable d’imposer des contraintes sur l’ondelette mère ψ  afin de 

favoriser son aptitude à décorréler ce type de signaux. 

Tout d’abord, il est fortement souhaitable que l’ondelette ψ  soit à support fini. Ceci permet 

en effet la mise en œuvre simple de la transformée en ondelettes rapide. La symétrie de 

l’ondelette est aussi un critère important en compression d’images, permettant de donner un 

poids équivalent aux pixels lors de leur traitement et de préserver la linéarité de la phase. 

Enfin, il est utile que l’ondelette possède un grand nombre de moments nuls. Ce paramètre 

important caractérise l’aptitude d’une ondelette à approximer les polynômes. On dit que 

ψ possède N moments nuls si et seulement si : 

( ) 00 =<≤∀ ∫ dtttNn n

R

ψ  III.14 

Ceci signifie que ψ  est orthogonale à tout polynôme de degré inférieur ou égal à 1−N . Ainsi, 

si f est un signal localement polynomial de degré inférieur ou égal à 1−N , alors les 

coefficients de détail [ ]kd j  résultant de la transformation en ondelettes seront localement 

nuls. Comme une image est bien modélisée par des fonctions polynomiales par morceaux, sa 

transformée en ondelettes avec un nombre suffisant de moments nuls est susceptible de 

contenir de nombreux coefficients d’ondelettes proches de zéro, correspondants aux régions 

où l’image présente un comportement polynomial. 

 

III.2.5 Banc de filtres à reconstruction parfaite et ondelettes biorthogonales 

Nous avons abordé dans les sections précédentes le cas des ondelettes orthogonales 

liées par la condition (III.8). La seule connaissance du filtre 0h  nous a ainsi permis de mettre 

en œuvre un algorithme de transformée rapide en ondelettes. Est-il cependant possible de 

construire une transformée par bancs de filtres plus générale en omettant cette condition ? 

Considérons la structure décrite en Fig. III.5, combinant un banc de filtres d’analyse 

0h  et 1h  et un banc de synthèse dont les réponses impulsionnelles sont 0
~h  et 1

~h . Ces quatre 
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filtres sont volontairement supposés indépendants. On s’intéresse aux conditions nécessaires et 

suffisantes, nommées conditions de reconstruction parfaite, liant ces filtres et assurant que le 

signal reconstruit x~  soit strictement égal au signal d’entrée x. 

 

 

 

 

 

Fig. III.5–Banc de filtres d’analyse-synthèse 

 

L’utilisation de la transformée de Fourier permet de formuler simplement le problème. 

En notant )(ˆ fh la transformée de Fourier en fréquence normalisée f  du filtre h , on montre que 

les conditions de reconstruction parfaite s’écrivent dans le domaine fréquentiel : 

( ) ( ) ( ) ( ) 2~̂ˆ~̂ˆ
1100 =+ fhfhfhfh  III.15 

( ) ( ) ( ) ( ) 0~̂2/1ˆ~̂2/1ˆ
1100 =+++ fhfhfhfh  III.16 

Ces équations imposent donc des conditions sur les réponses fréquentielles des filtres 0h , 1h , 0
~h  

et 1
~h , et autorisent leur construction uniquement dans le domaine de Fourier. Les conditions de 

reconstruction parfaite peuvent cependant s’écrire aussi dans le domaine temporel sous la 

forme concise suivante, en utilisant l’opérateur de Kronecker δ  : 

[ ] [ ] jinj
k

i nkhkhZnji −=−∈∀≤≤∀ ∑ δδ2~,,1,0  III.17 

En supposant la connaissance des filtres passe -bas d’analyse 0h  et de synthèse 0
~h , les conditions 

de reconstruction parfaite imposent les coefficients des filtres passe-haut : 

[ ] ( ) [ ]nhnh n −−= − 1~1 0
1

1  III.18 

[ ] ( ) [ ]nhnh n −−= − 11~
0

1
1  III.19 

et permettent ainsi de caractériser entièrement la transformée par ses filtres passe-bas d’analyse 

0h  et de synthèse 0
~h . De plus, ces conditions impliquent que les familles 

[ ] [ ]{ } Znnkhnkh ∈−− 2,2 10  et [ ] [ ]{ } Znnkhnkh ∈−− 2~,2~
10  soient biorthogonales entre elles, ce 

qui permet de donner une interprétation en termes d’ondelettes au banc de filtres à 

reconstruction parfaite. Elle revient à lever les contraintes d’orthogonalité imposées aux bases 

   2 
0

~h  

1
~h     2 

x~  

   2 0h  

1h     2 

a 

x 

d 
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jV et jW  à les remplacer par des contraintes de biorthogonalité. Ces dernières conduisent alors à 

l’introduction de bases duales jV~  et jW~  et de leur fonctions duales φ~  et ψ~  associées, utilisées 

lors de la reconstruction. On parlera alors d’ondelettes biorthogonales et de transformée en 

ondelettes biorthogonales. 

 

III.3 NOUVELLE REPRESENTATION MULTIRESOLUTION 
La formulation en banc de filtres et l’algorithme de transformée en ondelettes rapide, 

décrits précédemment, permettent une réalisation effective de la transformée en ondelettes 

discrète. 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 privilège les directions verticale, horizontale et diagonale et néglige 

les autres directions de l’image et cela, constitue une contradiction avec la nature de l’image 

dans laquelle l’information s’évolue dans toutes les directions. Afin de pallier à ce problème, 

de nouvelles décompositions multirésolution mieux adaptées à la représentation des images 

ont été introduites.  

Nous présentons tout d’abord le schéma lifting [92]. Cette structure de décomposition 

autorise la construction de transformées multirésolution non linéaire, capable de représenter 

les transformée en ondelettes dyadique, assurer une reconstruction parfaite et d’être 

suffisamment flexible pour construire de nouvelles transformées.  

De plus, bien que les ondelettes soient des outils adaptés à la description des discontinuités de 

signaux monodimensionnels, cette propriété n’est plus vraie pour des dimensions supérieures. 

Les ondelettes séparables ne peuvent pas capturer par exemple la régularité présente le long 

d’un contour d’une image. De nombreuses constructions adaptées aux images ont été 

proposées pour tenir compte de ce problème, nommées ondelettes non séparable, qui sont 

convenables pour analyser toute l’intégralité de l’image et non pas les lignes puis les 

colonnes. Nous introduisons dans cette thèse l’ondelette en quinconce dans le but  d’améliorer 

les limites des ondelettes séparables. 

III.3.1 Structure lifting 

Le schéma lifting [93],[94] est un algorithme qui permet de calculer la transformée en 

ondelette d’une manière efficace, et sans recours à la transformée de Fourier. Cet algorithme 

est caractérisé par son efficacité dans l’espace mémoire utilisé pour les coefficients de la 

transformée. Le schéma lifting est constitué de deux phases l’une pour l’analyse ou la 
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décomposition et l’autre pour la synthèse ou la reconstruction, et chacune des phases est 

constituée de trois étapes de division, de prédiction et de mise à jour. 

 

La décomposition  

La phase de décomposition est constituée de trois étapes : division (split), prédiction (predict) 

et mise à jour (update) voir (Fig. III.6). 

 

 

 

 

 

 

 

  
Fig. III.6– Structure d’analyse en lifting 

 

 Division (split) : dans cette étape le signal [ ]ka j  est subdivisé en deux sous ensembles. 

Dans cette première définition nous considérons qu’un sous ensemble contient les 

échantillons paires [ ]ka j 2  et l’autre contient les échantillons impairs [ ]12 +ka j .  

 Lifting: Dans cette étape, l'opération de prédiction P est utilisée pour estimer [ ]12 +ka j  à 

partir de [ ]ka j 2 , le résultat est le signal d'erreur [ ]kd j
0

1+  qui représente le détail du signal 

original, où on peut définir un opérateur P tel que :   

[ ] [ ] [ ]{ }( )
Zkjjj kaPkakd

∈+ −+= 2120
1  III.20 

On met à jour [ ]kd j
0

1+  en lui appliquant l'opération de mise à jour U et le signal résultant 

est combiné avec [ ]ka j 2  pour obtenir le signal [ ]ka j
0

1+   qui représente l'estimation de la 

partie lisse du signal original. Le signal [ ]ka j
0

1+  peut s’écrire sous la forme suivante : 

[ ] [ ] [ ]{ }( )
Zkjjj kdUkaka

∈++ += 0
1

0
1 2  III.21 

 Scaling: est une opération de normalisation appliqué à [ ]kd j
0

1+ et [ ]ka j
0

1+ , respectivement. 

En ce qui  concerne les échantillons pairs [ ]ka j
0

1+  est multipliée par un facteur de 

normalisation Ke pour produire la sous-bande en ondelettes [ ]ka j 1+ . De même, dans la 

-PSplit 

K0

 Ke 
[ ]ka j 2

)

U

Splitting Lifting Scaling 
[ ]12 +ka j

)

[ ]ka j

)

[ ]ka j 1+

)

[ ]kd j 1+

)
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partie impaire, le signal d'erreur [ ]kd j
0

1+  est multiplié par K0 afin obtenir la sous-bande en 

ondelettes [ ]kd j 1+ . 

Propriétés 

Le lien entre la structure lifting et la transformée en ondelettes est simple. Daubechies a 

montré [94] que toute transformée en ondelettes dont les filtres sont à réponse impulsionnelle 

finie, peut être factorisée sous forme lifting avec un nombre fini d’étages de prédiction et de 

mise à jour [95]. Ceci justifie ainsi l’utilisation des notations ja  et jd  introduites dans la 

section III.2.1.1 (analyse multirésolution) pour désigner les coefficients de la transformée en 

ondelettes d’un signal. La transformée en ondelettes d’un signal peut donc être réalisée par la 

structure d’analyse en lifting de la Fig. III.6. On remarquera ainsi son analogie avec l’analyse 

en banc de filtres  de la Fig. III.1, présentée dans la section III.2.2.1.  

Le théorème de factorisation de Daubechies est donc un outil puissant permettant de lier la 

formulation en banc de filtres à une formulation de type lifting. Ce théorème est de plus 

constructif et propose un algorithme permettant d’obtenir explicitement les opérateurs de 

prédiction P et de mise à jour U  à partir des filtres 0h  et 1h  mis en jeu dans un banc de filtres 

d’analyse. Cet algorithme est basé sur la factorisation des transformées en Z de 0h  et 1h  par 

division euclidienne dans [ ]1, −zzR .  

Cependant, l’intérêt principal de la structure en lifting réside dans la propriété suivante : quels 

que soient les opérateurs de prédiction et de mise à jour utilisés, la transformation par schéma 

lifting est inversible et on peut retrouver le signal original ja à partir de ses composantes 1+ja  et 

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

(undo predict), mise à jour inverse (undo update) et fusion (merge), comme illustrée par la 

Fig. III.7. 

 

 

 

 

 

 

Fig. III.7– Structure de synthèse en lifting 

 Mise à jour inverse (undo update) : si nous avons [ ]kd j 1+  et [ ]ka j 1+ , on peut récupérer les 

échantillons pairs par la soustraction des informations de mise à jour : 

-U Merge

 1/Ke 

P [ ]ka j

)

[ ]ka j 1+

)

 1/K0 [ ]kd j 1+

)
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[ ] [ ] [ ]{ }( )Zkjjj kdUkaka
∈++ −= 0

1
0

12  III.22 

 Prédiction inverse (undo predict) : pour récupérer les échantillons impairs. 

[ ] [ ] [ ]{ }( )
Zkjjj kaPkdka

∈+ +=+ 212 0
1  III.23 

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

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

[ ] [ ]( )12,2 += kakaMergea jjj  III.24 

 

III.3.2 Ondelettes quinconces 

L’analyse séparable dyadique nécessite trois familles d’ondelettes, ceci est parfois 

considéré comme un inconvénient, d’autre part le facteur de dilatation entre deux échelles 

successives est de 4, ce qui peut sembler élevé. Il est possible de remédier à ces deux 

problèmes, mais c’est au prix de la perte de la séparabilité des filtres et donc d’une complexité 

algorithmique un peu plus élevée. Une analyse a été particulièrement étudiée et a trouvé des 

applications pratiques, il s’agit de l’analyse dite en ”quinconce”. La figure(III.8) illustre ce 

type de décomposition [96]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. III.8–  Décomposition en ondelettes quinconce 

 
Nous verrons que le facteur de dilatation n’est plus que de 2 entre deux résolutions 

successives et qu’une seule famille d’ondelettes est nécessaire [97]. 
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La matrice de dilatation sera dans ce cas : 







−

=
11
11

M  

La transformation du maillage (treillis) se fait selon le schéma suivant : 
 
 
 
 
 
Cette matrice génère un treillis quinconce en dimension deux. Les vecteurs colonnes de cette 

matrice forment une base de ce treillis. Le volume de la cellule élémentaire associée vaut 2 

(Fig. III.9). Ce même treillis est également issu de la matrice [97],[98] : 






 −
=

11
11

'M  

                             
                                       
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

Fig. III.9– Exemple de la grille quinconce et la cellule élémentaire 
 
On constate que le pas de dilatation est de 2  sur chaque direction et la géométrie du 

maillage obtenu justifie le nom donné à cette analyse multirésolution [99]. 

Soit ][nx r , 2
21 ),( Ζ∈= nnnr  une image numérique. La transformée en Z 2D de ][nx r  est donnée 

par :  

n
n

znxzX
r

r
rrr −

Ζ∈∑= 2 ][)( , avec 21 nnn zzz rrr r
=  III.25 

La transformée de Fourier discrète 2D de ][nx r  de taille   N x N  )1,...,1,0,( 21 −= Nnn est 

exprimée par la formule suivante : Nnkj
n

enxkX /),(2
2 ][][

rr

r
rr

π−
Ζ∈∑= , avec 

)1,...,1,0,( 21 −= Nkk . 

La version simplifiée  en quinconce de ][nx r  est : 









−

==↓ 11
11

][][][ MavecnMxnx M
rr  III.26 

(-1,1) (1,1) 

- a -    
Grille quinconce  

(1,1) (-1,1) 

- b - 
Cellule élémentaire 

M
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Nous remarquons que 2)(det =M , ce qui indique que la réduction de la taille de l’image est 

de 2 (non séparable) au lieu de 4 dans le cas séparable. Dans le domaine de Fourier  

l’équation : III.26 s’écrit alors : 

[ ])()(
2
1][][ )( πωω rrrr +

↓

−−

+↔
TT MjjM

M eXeXnx  III.27 

avec ),( πππ =
r . 

Le sur-échantillonnage est défini par  



    +   
 = 

−

↑ ailleurs
pairestnnsinMx

nx M 0
],[

][][ 21
1 rr  III.28 

Dans le domaine de Fourier on obtient : 

)(][][ ω
rr TMj

M eXnx  →← ↑  III.29 

D’après (III.26) et  (III.29), on déduit une formule d’un sous-échantillonnage suivi d’un sur-

échantillonnage décrit comme suit : 



     +   
 = ↑↓ ailleurs

pairestnnsinx
nx MM 0

],[
][][ 21

r
r  III.30 

Ce qui donne dans le domaine de Fourier : 

( )[ ])()(
2
1][][ πωω rrrr +

↑↓  +   = jj
MM eXeXnx  III.31 

Tant que l’échantillonnage en quinconce réduit la taille de l’image par un facteur de 2, alors le 

banc de filtres associé a deux canaux (Fig. III.10). Le filtre passe-bas H~  réduit la résolution par 

un facteur de 2  . Les coefficients de l’ondelette correspondent à la sortie du filtre passe-haut 

G~ . 

 

                              
 

Fig. III.10–   La reconstruction parfaite du banc de filtre avec l’échantillonnage en quinconce 
 
 
En appliquant la formule (III.31) au diagramme de la Fig. III.10, on obtient la condition pour 

la reconstruction parfaite : 

)(~ zH r
 

)(~ zG r
 

)(zH r
 

)(zG r
 

M M 

M M 

][1 nxi
r

+  
][nxi
r  ][nxi

r
 

        ][1 nyi
r
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





=−+−

=+

0)()(~)()(~
2)()(~)()(~

zGzGzHzH

zGzGzHzH
rrrr

rrrr
 III.32 

Où H et G (respectivement H~ et G~ ) sont les fonctions de transfert des filtres de synthèse 

(respectivement d’analyse). Ces filtres correspondent aux bases de décomposition et 

reconstruction des ondelettes [100]. La reconstruction parfaite nous indique qu’il n’y a pas une 

perte d’informations au cours des itérations d’analyse. Dans notre cas l’analyse sera orthogonale 

c’est-à-dire les filtres d’analyse et de synthèse sont les mêmes. 

 III.3.2.1 La transformée en quinconce 

Dans notre implémentation, on a choisi une nouvelle famille de filtres orthogonaux [101] qui 

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

αα

α

α
)2()2(

)2(2
)(

11

21

−−

−

−+−+++

++
=

zzzz

zz
zH  III.33 

 

αα

α

α
ωω

ω
ω

)cos22()cos22(

)cos22(2
)(

2

−++

+
=H  III.34 

qui est indexé par la variation continue du paramètre d’ordreα . 

Ces filtres sont symétriques et sont conçus pour avoir des zéros de l'ordre α  à 1−=z ; le 

numérateur est une puissance fractionnaire de )2( 1−++ zz  (le filtre simple raffinement 

symétrique d'ordre 2). A noter également que ces filtres sont au maximum à plat à l'origine, ils 

se comportent essentiellement comme )(12/)( α
α ωOzH += . Leur réponse en fréquence est 

similaire aux filtres des Daubechies avec deux différences importantes: 1) les filtres sont 

symétriques, 2) l'ordre ne se limite pas à des valeurs entières [102], [103]. 

Pour extrapoler en 2D, on applique la transformée de diamond McClellan [104],[105] qui 

remplace ωcos  par )cos)(cos2/1( 21 ωω +  en (III.34). Ainsi, le filtre fractionnaire en 

quinconce devient : 

αα

α

ω
α

ωωωω

ωω

)coscos2()coscos2(

)coscos2(2
)(

2121

2
21

−−+++

++
=

rjeH  III.35 

Ce filtre reste donc orthogonal grâce à la propriété de la transformée de McClellan de préserver la 

biorthogonalité [106]. Ainsi, le α ème  zéro à πω = se retrouve à TT ),(),( 21 ππωω = , ce qui est 

nécessaire pour pouvoir remplir la condition d’une transformée en ondelettes 2D. 
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Le filtre da la transformée orthogonale en ondelettes  )(zGα est obtenu par modulation c’est-à-

dire :  

)()( 1
1

−−= zHzzG
rr

αα  III.36 

 La fonction d’échelle correspondante ( )xrαφ  est définie par la résolution de l’équation  

  )(][2)(
2

nxMnhx
Zn

rrrr

r
−= ∑

∈
ααα φφ  III.37 

Puisque le filtre d'amélioration est orthogonal par rapport à la grille quinconce, il s'ensuit 

que )()( 2
2 RLx ∈

r
αφ . En outre, pour 0>α , il saura satisfaire la partition de l'état de l'unité, 

qui vient comme une conséquence directe de la disparition du filtre à ),(),( 21 ππωω =  Ainsi, 

nous avons la garantie que notre structure donnera les bases d'ondelettes orthogonales de 

)( 2
2 RL . 

L’ondelette en quinconce sous-jacent est donnée par: 

  )(][2)(
2

nxMngx
Zn

rrrr

r
−= ∑

∈
ααα φψ  III.38 

Où [ ]ng r
α  est la version spatiale du filtre [ ]ωα

r
G . 

L’avantage de cette approche, est que les filtres pour les petites valeurs de α  sont presque 

isotropes (Fig .III.11.), c’est-à-dire, les coefficients de la transformée en ondelettes obtenus 

n’ont aucune orientation préférentielle, et cela reflète la qualité de l’analyse. 

 

                           
                     -a- 2=α                                      -b- πα =                                 -c- 10=α  

Fig. III.11–   L’isotropie du filtre )( ω
α

r
jeH =  pour différentes valeurs du paramètre d’ordre α  
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Fig. III.12– L’ondelettes αψ  pour différentes valeurs du paramètre d'ordreα  
 

III.3.2.2 Implémentation dans le domaine de Fourier  

Pour notre implémentation, nous avons utilisé l’algorithme de Feilner [101] illustrée 

sur la Fig. III.10. Cet algorithme est implémenté dans le domaine de Fourier pour gagner en 

temps de calcul, ainsi que la convolution par la réponse impulsionnelle des filtres dans le 

domaine spatial devient une simple multiplication avec la réponse fréquentielle de ces 

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

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

est de 





 NNO 2log

2
1  au lieu ( )2NO  pour la transformée de Fourier normale. 

D’après le schéma bloc de la Fig. III.13, la première étape consiste à calculer la FFT 

de l’image originale [ ]nx r
, supposons que cette image est de taille N×N, et de calculer la 
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réponse fréquentielle des filtres d’analyse correspondants [ ]uH r~
et [ ]uG r~

 en utilisant (III.35) 

et (III.36). La FFT de l’image [ ]nx r
 est donnée par : 

[ ] [ ] N
un

j

n
ii enxuX

rr

r

rr ,2π
−

∑=  , 







=

2

1

u
u

ur  telle que 1...0, 21 −= Nuu  

 
III.39 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

Fig. III.13–   Schéma de décomposition de l’algorithme de transformée  
                                       en quinconce pour deux itérations. 
 

Pour les itérations impaires la FFT des coefficients de la transformée en quinconce est donnée 

par : 

[ ] [ ] N
un

j

n
ii enxuX

rr

r

rr ,2

11

π
−

++ ∑ ′=′  III.40 

[ ] [ ] N
un

j

n
ii enyuY

rr

r

rr ,2

11

π
−

++ ∑ ′=′     ,  [ ]2
21 1,0, −∈ Nuu rr        III.41 

Le sous-échantillonnage suivi par le sur-échantillonnage, permet d’introduire des zéros 

dans le domaine spatial et de garder la taille de l’image. Mais, il introduit des 

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

calculée. Cela donne : 
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Où   ( )21,vvv =
r

 , [ ]1,012,0 −×



 −∈ NNvr  

La variable [ ]nzi
r

1+  est utilisée comme un artifice pour gagner le temps de calcul dans le 

calcul de la transformée de Fourier inverse IFFT. Ainsi, l’image se sépare en deux sous 

images, l’une contient les lignes paires et l’autre contient les lignes impaires. Les 

images paires et impaires constituent les parties réelles et imaginaires successivement 

d’une variable [ ]nzi
r

 : 

[ ] [ ] [ ] N
iiii

mmj

eNmYmYjNmYmYmZ
)21(2

2
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,0 1111
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Avec ( )[ ]212/,0 −∈ Nmr  

[ ] [ ] [ ]njynymZ oddievenii
rrr

,1,11 +++ +=  III.45 

Où [ ]nzi
r

1+  constitue la IFFT de la variable [ ]mzi
r

1+ . Le coefficient [ ]nyi
r

1+  est obtenu 

par [ ] [ ]{ } [ ] [ ]{ }nznnyetnznny iiii
rr

12111211 Im2,Re12, ++++ ==+ . 

Pour les itérations impaires, les filtres [ ]mGp
r~ et [ ]mH p

r~  sont obtenus par l’échantillonnage 

par M de la version précédente des filtres impairs [ ]uG r~  et [ ]uH r~ , cela va donner : 

[ ] [ ] [ ] [ ]),(mod~~),(mod~~ NNmDGmGetNNmDHmH pp
rrrr

== . 

La transformée de Fourier de la sortie des itérations paires est donnée par : 
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et les opérations de filtrage sont données par : 
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L’algorithme itère jusqu'à une résolution plus fine. A la fin de cette opération, nous obtenons 

[ ]ny r
1 , [ ]ny r

2 ,…, [ ]ny j
r

 comme coefficients de la transformée en quinconce. 

Pour l’obtention des coefficients pour les itérations paires, nous appliquons les mêmes 

artifices appliqués pour les itérations impaires. 
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La Fig. III.14 illustre trois exemples représentant les coefficients de la transformée en 

quinconce avec : 2=α , πα =  et 10=α .  Ces résultats sont obtenus avec un nombre 

d’itération égal à 6, nous remarquons d’après cet exemple que les détails sont clairs, 

autrement dit cette transformée en quinconce donne une bonne représentation  pour un 

paramètre d’ordre α  petit. 

  

                           
                                 -a- 2=α                                                             -b- πα =  

                                            

                                               
-c- 10=α  

Fig. III.14– Résultats de la transformée en quinconce avec 6 itérations pour 
                            différentes valeurs du paramètre d'ordreα  (coupe sagittale du cerveau) 
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III.4 Conclusion 
 

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelques notions importantes sur la théorie des 

ondelettes classiques, dites ondelettes séparables. Nous avons mis en avant les propriétés de 

ces dernières, ainsi que leurs avantages et leurs inconvénients. Ces ondelettes, comme nous 

l’avons vu, sont largement utilisées aujourd’hui dans maintes applications, non seulement en 

analyse d’images ou de vidéos, mais aussi dans beaucoup d’autres domaines (audio, 

statistiques...). Leur popularité et leur facilité d’utilisation en ont fait un outil indispensable, au 

même titre que l’analyse de Fourier. Néanmoins, certaines contraintes fortes inhérentes à leur 

construction, imposent des règles strictes quand aux signaux à fournir pour avoir une analyse de 

données correctes. Certaines de ces règles sont incompatibles avec les propriétés des signaux 

que nous souhaitons analyser, c’est pour cette raison que nous cherchons à assouplir quelques 

unes de leurs propriétés. C’est dans cette optique que nous avons introduit, les ondelettes dites 

non séparables. Nous avons vu d’abord comment ces ondelettes sont construites, puis comment 

nous avons choisi de les appliquer à notre problème en particulier. 
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IV.1 INTRODUCTION   
Dans cette thèse, nous nous sommes intéressés aux méthodes de compression avec 

pertes (lossy) basées sur la transformée en ondelettes 2D car elles possèdent 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 

spatiale et fréquentielle sont importantes [107],[108].  

Nous avons introduit tout d’abord une adaptation et amélioration de l’algorithme 

SPIHT à la structure Lifting afin de réduire les limites des ondelettes classique à banc de 

filtre. Notre but apparait particulièrement intéressant de réduire les débits pour lesquels la 

qualité de l’image reste acceptable. Dans notre deuxième contribution, nous avons proposé 

pour la compression des différentes images médicales, une nouvelle transformée en ondelettes 

basée sur la structure quinconce couplée au codeur SPIHT et au codeur QV. 

Dans cette thèse, l’estimation et le jugement de la qualité d’image compressée sont 

donnés par les paramètres d'évaluation. 

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 [36] 

et  [37],  il ne représente pas parfaitement la qualité perçue par les observateurs humains. 

Pour les applications d’imagerie médicale dans lesquelles les images dégradées doivent 

finalement être examinées par des experts, l'évaluation classique reste insuffisante. C'est 

pour cette raison que d’autres paramètres sont nécessaires pour l'évaluation de la qualité de 

l'image médicale.  

Nous  introduisons alors de nouveaux paramètres pour l’estimation de la qualité des 

images médicales, plus précisément pour les images compressées par la transformée en 

ondelettes; basés sur l'hypothèse que le système visuel humain (HVS) est très adapté pour 

extraire les informations structurelles. 

 

IV.2 PRESENTATION DES DIFFERENTS RESULTATS  
IV.2.1 Compression d’image par la structure lifting couplée avec SPIHT 

Afin de réduire les limites des ondelettes classiques à banc de filtre, nous avons 

adapté et amélioré l’algorithme SPIHT à la structure lifting [109],[110]. Les résultats de 

simulation de l’algorithme proposé pour l’ondelette CDF 9/7 à l’image test ‘bateau’ de taille 

512x512 codée sur 8bpp sont illustrés sur la figure (IV.1).  
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 Cette figure nous montre la qualité de l'image compressée pour différentes valeurs du 

débit.  Notons que la valeur typique du PSNR pour une image reconstruire de bonne qualité 

est supérieure à 30dB. Nous remarquons d’après cette figure qu'à partir de 0.5bpp la 

reconstruction de l'image devient quasi-parfaite. Pour mieux apprécier la pertinence des 

résultats obtenus, nous avons calculé d’autres paramètres d’évaluation. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

- d- 
Rc=0. 5 bpp ; MSSIM= 0.89 

VIF  = 0.48 ; PSNR= 32.28dB 

-c - 
Rc=0.25 bpp ; MSSIM= 0.78 

VIF  = 0.30 ; PSNR= 27.81 dB 

- b - 
Rc=0.125 bpp ; MSSIM= 0.60 
VIF  = 0.13 ; PSNR= 22.84 dB 

-a - 
Image originale 
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Fig. IV.1– Compression d’image bateau par CDF9/7  
                   (Lifting scheme) couplée avec le codeur SPIHT 

 

La méthode proposée 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 : CDF 9/7 (Filter banc) couplée avec le SPIHT et la CDF9/7(Lifting 

scheme) couplée avec le codage EZW. Afin d’étudier l’influence du choix de la méthode, 

nous faisons varier le débit binaire de 0.125 à 2 et nous calculons les paramètres d’évaluation. 

Les résultats obtenus sont donnés dans les tableaux suivants. En comparant les différents 

paramètres (PSNR, EDGE, WPSNR, MSSIM, VIF, VSNR, WSNR), nous pouvons montrer 

que l’algorithme proposé donne des résultats satisfaisants par rapport aux ondelettes 

classiques (ondelettes à banc de filtre).    

 
Rc (bpp) 0.125 0.25 0.5 0.75 1 1.5 2 
MSE 337.87 107.57 38.48 19.58 11.98 5.29 2.95 
PSNR (dB) 22.84  27.81 32.28 35.21 37.35 40.89 43.43 
EDGE 0.12  0.10   0.05 0.04 0.03 0.02 0.02 
WPSNR (dB) 29.41  36.73 43.81 47.25 48.86 50.73 51.53 
MSSIM 0.60   0.78 0.89   0.93 0.95 0.97 0.98 
VIF 0.13   0.30 0.48 0.57 0.64 0.75 0.82 
VSNR(dB) 10.56 18.56 27.32 31.94 35.01 37.95 38.17 
WSNR(dB) 20.70 29.11 35.94 38.82 39.79 41.57 42.15 

      Table IV.1–    Variation des paramètres d’évaluations après compression 
(CDF9/7 (lifting) + SPIHT) 

 

 

- e - 
Rc=0.75 bpp ; MSSIM= 0.93 
VIF  = 0.57 ; PSNR=35.21dB

- f - 
Rc= 1 bpp ; MSSIM= 0.95 

VIF  = 0.63 ; PSNR= 37.35dB 
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Rc (bpp) 0.125 0.25 0.5 0.75 1 1.5 2 
MSE 282.85 103.46 41.40 21.09 13.39 5.89 3.24 
PSNR (dB) 23.62   27.98   31.96 34.89  36.86 40.43 43.03 
EDGE 0.12 0.09 0.05 0.04 0.03 0.02 0.01 
WPSNR (dB) 30.49 37.18 43.81 47.25 49.48 52.06 52.98 
MSSIM 0.64 0.80 0.89   0.93 0.95 0.97 0.98 
VIF 0.15 0.31 0.47 0.56 0.63 0.74 0.81 
VSNR(dB) 11.74 19.73 28.94 34.26 40.01 41.18 40.73 
WSNR(dB) 21.89 29.17 36.33 39.11 40.78 42.42 42.92 

       Table IV.2–    Variation des paramètres d’évaluations après compression 
( Gall5/3(lifting) + SPIHT) 

 
Rc (bpp) 0.125 0.25 0.5 0.75 1 1.5 2 
MSE 387.08 151.31 60.58 40.93 18.49 12.17 4.83 
PSNR (dB) 22.25  26.33 30.31 32.01 35.46 37.28 41.29 
EDGE 0.12  0.10 0.07 0.05 0.04 0.03 0.02 
WPSNR (dB) 28.65  33.31 37.76 39.15 43.32 44.22 51.53 
MSSIM 0.62  0.75 0.86 0.90 0.94 0.96 0.97 
VIF 0.13  0.25 0.38 0.45 0.57 0.65 0.77 
VSNR(dB) 9.88 14.89 19.94 21.60 27.04 28.31 35.75 
WSNR(dB) 19.30  24.28 29.05 29.93 34.45 34.92 38.79 
Table IV.3–Variation des paramètres d’évaluations après compression 

(CDF9/7(Filter-Banc) + SPIHT) 
 

Rc (bpp) 0.125 0.25 0.5 0.75 1 1.5 2 
MSE 444.69 195.40 84.15 48.57 32.93 17.81 8.47 
PSNR (dB) 21.65 25.22 28.88 31.27 32.96 35.62 38.85 
EDGE 0.12 0.12 0.09  0.06 0.04 0.03 0.02 
WPSNR (dB) 27.92 32.72 39.03 41.78 45.90 48.62 50.44 
MSSIM 0.57 0.68 0.81 0.86 0.90 0.93 0.96 
VIF 0.10 0.20 0.36 0.43 0.51 0.59 0.69 
VSNR(dB) 8.87 14.03 21.07 24.73 32.39 34.71 40.10 
WSNR(dB) 18.84 24.72 31.83 34.25 37.98 40.48 41.40 
Table IV.4 – Variation des paramètres d’évaluations après compression 

(CDF9/7(lifting) + EZW) 
 

IV.2.1.1  Application aux images médicales 

Nous nous somme intéressés dans cette thèse à la compression des images médicales 

dont nous avons appliqué notre algorithme. Pour cela, nous avons choisi une coupe de 

cerveau  (axiale) de taille 512×512 (niveau de gris) codée sur 8bpp enregistrée par le biais 

d’un scanner IRM (Fig. IV.2). Cette image est prise de la base de données GE Medical 

System [111]. 
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Fig. IV.2–Image originale (coupe axiale) 
 

La figure (IV.3) indiquée ci-dessous illustre la qualité d'image compressée pour différentes 

valeurs de débit binaire. Selon les valeurs des paramètres, nous remarquons qu'à partir de 

0.5bpp, la reconstruction de l'image devient presque parfaite. 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

- a - 
Rc=0.125bpp; PSNR=19.79 dB 

MSSIM= 0.59; VIF= 0.14; WSNR=14.60 dB 

- b - 
Rc=0.25bpp; PSNR=25.74 dB 

MSSIM = 0.76; VIF= 0.33; WSNR=21.97 dB 
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Fig. IV.3– Compression d’image (coupe axiale) par CDF9/7  
        (Lifting scheme) couplée avec le codeur SPIHT 

 

Nous allons maintenant faire une comparaison entre les différents types de 

transformées cités précédemment pour montrer les performances de la méthode proposée dans 

le domaine médicale, nous faisons varier le débit binaire de 0.125 à 2 et nous calculons les 

paramètres d’évaluation. Les résultats obtenus sont donnés par la Fig. IV.4.  

Nous observons d’après la variation des paramètres (PSNR, EDGE, WPSNR, MSSIM, 

VSNR, WSNR), que notre algorithme donne des valeurs importantes par rapport aux autres 

- c - 
Rc=0.5bpp ; PSNR=34. 95 dB 

MSSIM  = 0.91; VIF= 0.57; WSNR=30.35 dB 

d - 
Rc=0.75bpp; PSNR=40. 74 dB 

MSSIM  = 0.97 ; VIF= 0.75; WSNR=35.47 dB 

- e - 
Rc=1bpp ; PSNR=45. 03 dB 

MSSIM  = 0.99; VIF= 0.85; WSNR=37.23 dB 

- f - 
Rc=2bpp ; PSNR=55. 17 dB 

MSSIM  = 1.00; VIF= 0.98; WSNR=38.05 dB 
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algorithmes. Sur cela nous pouvons dire que l’algorithme proposé est mieux adapté à la 

compression d’images médicales.  
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Variation de PSNR
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Variation d’EDGE 
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Variation de WPSNR 
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Variation de MSSIM 
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Fig. IV.4– Variation des paramètres d’évaluation pour différents méthodes 
 

Afin d’illustrer l’efficacité de l’algorithme proposé nous avons étendu notre étude à un 

ensemble d’images médicales de la base de données GE medical System [111]. La Fig. IV.5 

présente les résultats obtenus après l’application de l’algorithme proposé sur différentes 

coupes. Ces résultats sont obtenus avec un débit de 0.5 bpp. Nous constatons d’après cette 

figure que notre algorithme est mieux adapté à la compression des images IRM. 

 

        
 
 
 
                                                                                        
                                                                                          
 
 
 
 
 
 
 
 

-g- 
Variation de WSNR 

Rc=0.5bpp; PSNR=34.26 dB; WPSNR= 42.99 dB 
MSSIM= 0.90; VIF=0.54; WSNR=31.51 dB 

 

Coupe axiale du cerveau (IRM) 
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Rc=0.5bpp ; PSNR=32.09 dB; WPSNR=42.92 dB 
MSSIM = 0.84;VIF=0.47; WSNR=30.84 dB 

Coupe axiale du cerveau (CT) 

Rc=0.5bpp; PSNR=32.88 dB; WPSNR= 43.50 dB 
MSSIM = 0.89 ;VIF=0.51; WSNR=29.68 dB Coupe coronale du cerveau (IRM) 

Rc=0.5bpp; PSNR=32.97 dB; WPSNR=44.75 dB 
MSSIM = 0.88; VIF=0.46; WSNR=30.46 dB 

Image Echographie 

Fig. IV.5– Compression de différents types d’images médicales  
                                 (CDF9/7(Lifting scheme)+ SPIHT) 
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IV.2.2 Compression d’image par QWT couplée avec SPIHT 

Dans notre deuxième contribution, nous avons proposé une nouvelle méthode de 

compression basée sur la transformée en ondelettes quinconce (QWT).  Nous avons couplé la 

QWT au codeur SPIHT [112]. Notre objectif est de trouver une représentation optimale par 

ondelettes quinconce (améliorer les limites des ondelettes dans la phase de compression) en 

utilisant des filtres non séparable, symétrique et plus étendus (section III.3.2). Nous avons 

opté pour un paramètre d’ordre du filtre α=3 est un nombre d’itération λ=6 pour la 

décomposition en ondelettes quinconce et nous avons appliqué le codeur SPIHT sur les sous 

bandes de la décomposition en quinconce (Fig. IV.6).   

 
 

 
 

Fig. IV.6– Relation parent enfants de l’algorithme SPIHT pour la décomposition   
par ondelettes quinconce (nombre d’itération 6) 

 

Afin de montrer l’efficacité de cet algorithme, nous avons utilisé la coupe axiale 

présentée en figure (IV.2). La Fig. IV.7 nous illustre les résultats obtenus pour différentes 

valeurs de débit binaire. En calculant les paramètres d’évaluation cités précédemment, nous 

constatons qu’à partir de 0.5bpp, notre algorithme donne une qualité d’image acceptable. 
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- a - 
Rc=0.125 bpp; PSNR=23.17dB  

MSSIM  = 0.72 ; VIF= 0.22 ; WSNR=18.79 dB 

- b - 
Rc=0.25 bpp; PSNR=28.72dB 

MSSIM  = 0.82; VIF= 0.42 ; WSNR=25.30 dB 

- c - 
Rc=0.5 bpp; PSNR=36.71 dB 

MSSIM  = 0.91; VIF= 0.65 ; WSNR=32.82 dB 

- d - 
Rc=0.75 bpp; PSNR=41.54dB 

MSSIM  = 0.97; VIF= 0.79 ; WSNR=36.79 dB 
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Fig. IV.7– Compression d’image (coupe axiale) par QWT couplée avec le codeur SPIHT 
 

Afin de mieux confronter nos résultats, nous avons comparé l’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 l’influence du choix de la méthode, 

nous faisons varier le débit binaire de 0.125 à 2 et nous calculons les paramètres d’évaluation. 

Les résultats obtenus sont donnés par la figure (IV.8). Nous remarquons d’après cette figure 

que l’algorithme proposé donne des valeurs importantes de PSNR, de MSSIM et de VSNR 

pour un débit binaire inférieur à 0.7bpp. L’erreur de gradient (EDGE) présente une légère 

différence pour un débit binaire inférieur à 1bpp par rapport aux algorithmes cités 

précédemment. Les autres paramètres (WPSNR, VIF, WSNR) confirment ces résultats. Sur 

cela, nous pouvons dire que l’algorithme (QWT+SPIHT) est mieux adapté à la compression 

d’images médicales.     

- e - 
Rc=1 bpp; PSNR=45.32dB 

MSSIM  = 0.99; VIF= 0.86 ; WSNR=37.79 dB 
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Variation de MSSIM 
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Variation de WPSNR 
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Fig. IV.8– Variation des paramètres d’évaluation pour différents méthodes 
 

IV.2.3 Compression d’image par QWT couplée avec QV 

Dans cet algorithme, nous avons couplé la transformée QWT avec la quantification 

vectorielle (QV) [113]. L'image originale est décomposée par la transformée en quinconce 

(QWT) dont nous avons choisi un paramètre d’ordre du filtre α=3 est un nombre d’itération 

λ=6. Ensuite, nous effectuons  une QV sur les coefficients représentant l’approximation avec 

des imagettes de taille 1×1 (Quantification scalaire). En ce qui concerne les coefficients de 

détails des différentes itérations, il est certain que le détail de la troisième itération est plus 

important que ceux de la deuxième itération. La taille des imagettes évolue donc dans ce sens, 

plus le nombre d’itération est élevé plus la taille des imagettes est petite. Ces imagettes 

constituent les vecteurs du dictionnaire, correspondant à la résolution et à la direction codée. 

Nous avons appliqué cet algorithme sur la même image du cerveau. La figure (IV.9) 

nous montre les résultats obtenus. En calculant les paramètres d’évaluation (Table IV.5) pour 

quelques valeurs de débit binaire nous avons pu remarquer que cet algorithme donne des 

résultats satisfaisants pour les bas débits.  

 

 

-g- 
Variation de WSNR 
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Fig. IV.9– Compression d’image (coupe axiale) par QWT + QV 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

Table IV.5– Variation des paramètres d’évaluations après compression (QWT+QV) 
 

Rc (bpp) 0.25 0.5 1 1.5 
PSNR (dB) 36.70 38.45 42.35 43.87 
EDGE 0.05 0.04 0.03 0.03 
WPSNR (dB) 44.37 47.03 49.13 49.47 
MSSIM 0.93 0.97 0.99 0.99 
VIF 0.65 0.75 0.78 0.81 
VSNR (dB) 33.13 34.41 39.29 38.84 
WSNR (dB) 30.79 36.11 37.94 38.10 

- c - 
Rc=0.5 bpp; PSNR=38. 45 dB 

MSSIM = 0.97; VIF= 0.75 ; WSNR=36.11 dB 

- d - 
Rc=1 bpp; PSNR=42. 35 dB 

MSSIM = 0.99; VIF= 0.78 ; WSNR=37.94 dB 

-a- 
Image originale  

- b - 
Rc=0.25 bpp; PSNR=36.70 dB 

MSSIM = 0.93; VIF= 0.65 ; WSNR=30.79 dB
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Image originale (512x512)  

Quincunx wavelet +QV 
PSNR=36.49 dB; MSSIM= 0.94; VIF= 0.65  

WSNR=35.03 dB 

Quincunx wavelet +SPIHT 
 PSNR=37.24 dB ; MSSIM = 0.93; VIF= 0.68  

WSNR=34.94 dB 

Cette étude a été généralisée sur un ensemble d’images IRM de la base de données 

médicale [114]. La figure suivante présente les résultats obtenus après l’application des deux 

algorithmes sur différentes coupes. Ces résultats sont obtenus pour un débit de 0.5 bpp. 
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Image originale (512x512)  

Quincunx wavelet +QV 
PSNR=39.93 dB; MSSIM= 0.97; VIF= 0.72  

WSNR=36.13 dB 

Quincunx wavelet +SPIHT 
PSNR=41.96 dB ; MSSIM = 0. 97; VIF= 0.78  

WSNR=34.87 dB

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 

 
 
 
 
 
 
 

  
 
 

Fig. IV.10– Compression d’images IRM  
 
 

Nous avons récapitulé les résultats des trois algorithmes proposés dans les tableaux 

(IV.6, IV.7, IV.8), en calculant tous les paramètres d’évaluation. Nous avons choisi pour ce 

récapitulatif trois images IRM, une image TDM et une échographie. Ces images sont 

illustrées par les figures (IV.11).  
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 Rc 
(bpp) 

Tc 
(%) 

t (s) Bc 
(bits) 

PSNR 
(dB) 

MD LMSE NAE EDGE WPSNR 
(dB) 

MSSIM VIF VSNR 
(dB) 

WSNR 
(dB) 

0.25 96.88 7 65536 25.82 186.22 0.32 0.11 0.08 35.35 0.71 0.30 23.17 23.29 
0.5 93.75 13 131072 34.26 47.31 0.03 0.05 0.06 42.99 0.90 0.54 33.13 31.51 
0.75 90.63 29 196608 39.49 24.81 0.01 0.03 0.04 48.35 0.96 0.72 40.58 36.44 IR

M
1 

1 87.50 48 262144 43.49 11.45 0.00 0.02 0.03 51.18 0.98 0.82 45.93 38.38 
0.25 96.88 7 65536 32.88 41.74 0.74 0.08 0.11 39.16 0.83 0.44 26.56 24.80 
0.5 93.75 13 131072 40.84 21.48 0.46 0.03 0.06 47.69 0.96 0.73 39.09 32.86 
0.75 90.63 26 196608 44.88 8.60 0.35 0.02 0.03 51.06 0.98 0.85 43.66 35.22 IR

M
2 

1 87.50 45 262144 47.24 6.04 0.27 0.02 0.03 52.04 0.99 0.89 43.51 35.86 
0.25 96.88 7 65536 30.66 53.46 0.78 0.09 0.10 37.24 0.80 0.41 25.98 25.27 
0.5 93.75 17 131072 36.91 33.81 0.57 0.04 0.05 44.77 0.92 0.64 35.71 32.82 
0.75 90.63 36 196608 40.44 14.10 0.45 0.03 0.04 48.89 0.96 0.76 40.97 36.15 IR

M
3 

1 87.50 1:13 262144 42.81 11.99 0.37 0.02 0.03 50.95 0.98 0.83 42.94 37.45 
0.25 96.88 6 65536 25.46 165.43 0.73 0.12 0.08 35.79 0.67 0.27 29.61 25.40 
0.5 93.75 14 131072 32.09 57.72 0.19 0.06 0.06 42.92 0.84 0.47 37.77 30.84 
0.75 90.63 33 196608 36.10 32.93 0.09 0.04 0.04 48.04 0.92 0.61 45.13 37.67 TD

M
 

1 87.50 47 262144 39.17 25.77 0.05 0.03 0.03 50.65 0.96 0.71 49.98 39.63 
0.25 96.88 7 65536 28.45 108.76 0.60 0.12 0.09 37.72 0.76 0.28 25.30 23.58 
0.5 93.75 14 131072 32.97 45.53 0.34 0.08 0.05 44.75 0.88 0.46 33.59 30.46 
0.75 90.63 37 196608 35.68 34.84 0.23 0.06 0.04 48.32 0.92 0.56 38.62 35.46 Ec

ho
 

1 87.50 1:21 262144 37.76 23.00 0.15 0.05 0.03 49.44 0.95 0.62 40.66 36.52 
   
 

Table IV.6– Compression d’images par CDF9/7(Lifting scheme) + SPIHT 
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Table IV.7– Compression d’images par QWT + SPIHT 
 

 
 
 
 

 Rc 
(bpp) 

Tc 
(%) 

t (s) Bc 
(bits) 

PSNR 
(dB) 

MD LMSE NAE EDGE WPSNR 
(dB) 

MSSIM VIF VSNR 
(dB) 

WSNR 
(dB) 

0.25 96.88 8 65536 28.24 113.73 0.16 0.09 0.07 38.20 0.78 0.38 26.49 26.55 
0.5 93.75 14 131072 35.69 34.72 0.02 0.04 0.05 45.70 0.89 0.61 35.41 34.15 
0.75 90.63 35 196608 40.21 16.65 0.01 0.03 0.03 50.53 0.96 0.75 42.57 38.22 IR

M
1 

1 87.50 48 262144 43.74 10.22 0.00 0.02 0.02 53.08 0.98 0.83 48.32 39.75 
0.25 96.88 9 65536 36.28 34.25 0.78 0.06 0.08 43.67 0.88 0.58 31.37 29.46 
0.5 93.75 19 131072 41.96 11.82 0.50 0.03 0.04 50.24 0.97 0.78 40.61 34.87 
0.75 90.63 34 196608 45.39 8.52 0.35 0.02 0.03 52.43 0.98 0.86 44.66 36.06 IR

M
2 

1 87.50 53 262144 47.54 5.60 0.29 0.02 0.02 53.52 0.99 0.90 43.74 36.60 
0.25 96.88 9 65536 32.25 54.75 1.03 0.07 0.08 39.76 0.81 0.48 28.33 27.50 
0.5 93.75 19 131072 37.24 22.92 0.72 0.04 0.05 46.97 0.93 0.68 36.17 34.94 
0.75 90.63 43 196608 40.46 14.36 0.52 0.03 0.03 50.05 0.96 0.77 40.88 36.98 IR

M
3 

1 87.50 1:18 262144 42.97 12.24 0.41 0.02 0.02 52.43 0.98 0.84 43.52 38.24 
0.25 96.88 9 65536 27.86 105.32 0.56 0.09 0.07 39.17 0.76 0.34 32.86 29.09 
0.5 93.75 22 131072 32.51 46.76 0.22 0.06 0.05 44.81 0.87 0.50 39.04 34.63 
0.75 90.63 46 196608 36.12 25.37 0.11 0.04 0.03 48.69 0.92 0.62 44.85 38.04 TD

M
 

1 87.50 1:24 262144 39.28 18.71 0.06 0.03 0.02 51.01 0.96 0.71 49.62 39.82 
0.25 96.88 10 65536 29.74 85.44 0.59 0.11 0.07 40.74 0.81 0.35 27.83 26.56 
0.5 93.75 26 131072 33.20 46.48 0.37 0.08 0.05 45.97 0.88 0.47 34.41 32.26 
0.75 90.63 49 196608 35.78 24.02 0.26 0.06 0.03 49.70 0.92 0.56 39.93 37.05 Ec

ho
 

1 87.50 1:52 262144 37.80 20.53 0.16 0.05 0.03 50.58 0.94 0.63 42.36 38.04 
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 Rc 
(bpp) 

Tc 
(%) 

t (s) Bc 
(bits) 

PSNR 
(dB) 

MD LMSE NAE EDGE WPSNR 
(dB) 

MSSIM VIF VSNR 
(dB) 

WSNR 
(dB) 

0.25 96.88 7 65536 34.59 135.34 0.07 0.05 0.06 42.12 0.91 0.58 29.71 30.70 
0.5 93.75 7 131072 36.60 120.35 0.06 0.03 0.05 45.83 0.96 0.69 32.93 36.70 
0.75 90.63 8 196608 36.95 111.52 0.04 0.03 0.04 47.41 0.97 0.73 36.92 38.82 IR

M
1 

1 87.50 10 262144 37.44 105.12 0.02 0.03 0.04 47.85 0.98 0.75 37.07 38.99 
0.25 96.88 7 65536 35.87 42.34 0.58 0.06 0.09 42.05 0.92 0.56 28.84 28.48 
0.5 93.75 7 131072 39.93 41.48 0.54 0.04 0.06 47.27 0.97 0.72 35.63 36.13 
0.75 90.63 8 196608 42.47 37.04 0.40 0.03 0.04 49.31 0.98 0.80 38.92 39.03 IR

M
2 

1 87.50 10 262144 42.80 36.43 0.34  0.03 0.02 49.34 0.98 0.81 38.75 39.05 
0.25 96.88 4 65536 33.23 62.20 0.63 0.07 0.08 39.83 0.88 0.52 27.97 28.15 
0.5 93.75 5 131072 36.49 37.08 0.62 0.04 0.06 44.77 0.94 0.65 33.30 35.03 
0.75 90.63 6 196608 39.25 34.38 0.45 0.03   0.04 47.70 0.97 0.75 36.80 38.78 IR

M
3 

1 87.50 9 262144 39.56 33.52 0.40 0.03 0.04 47.74 0.97 0.76 36.63 38.81 
0.25 96.88 4 65536 31.69 96.59 0.15 0.06 0.06 41.13 0.85 0.46 33.56 31.44 
0.5 93.75 5 131072 32.34 93.92 0.16 0.05 0.06 43.59 0.89 0.51 34.58 35.73 
0.75 90.63 6 196608 34.58 75.29 0.12 0.04 0.04 46.39 0.94 0.60 38.12 38.64 TD

M
 

1 87.50 10 262144 35.18 62.39 0.09 0.04 0.04 47.33 0.96 0.62 37.27 38.59 
0.25 96.88 4 65536 33.62 77.44 0.18 0.07 0.06 43.09 0.90 0.49 31.07 29.95 
0.5 93.75 5 131072 33.82 74.97 0.20 0.06 0.06 45.43 0.91 0.52 31.26 34.10 
0.75 90.63 6 196608 36.01 67.50 0.16 0.05 0.04 48.00 0.95 0.60 35.47 37.30 Ec

ho
 

1 87.50 9 262144 36.84 66.09 0.13 0.04 0.04 48.05 0.96 0.63 35.10 37.36 
   
 

Table IV.8– Compression d’images par QWT +QV 
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Image originale (IRM1) Image originale (IRM2) 

Image originale (IRM3) Image originale (TDM) 

 

 
 
       
                                                                                                                                                           
   
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  

   

 

 

 

 

 

Fig. IV.11– Images de test 

Image Echographie 
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La figure (IV.12) présentée ci-dessous illustre la variation du PSNR, MSSIM et VIF 

pour différents types d’images médicales compressée par l’algorithme CDF9/7(Lifting 

scheme) + SPIHT. Nous remarquons d’après cette figure et le tableau (IV.6) que l’algorithme 

proposé est mieux adapté à la compression des images IRM. 

 

  

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
25

30

35

40

45

50

Rc (bpp)

P
S

N
R

 (d
B

)

 

 

IRM1
IRM2
IRM3
TDM
Echo

 
 
 
 
 
 

-a- 
Variation de PSNR  pour différents types d’images
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Fig. IV.12– Compression d’images par CDF9/7(Lifting scheme) + SPIHT 
   

-b- 
Variation de MSSIM  pour différents types d’images  

-c- 
Variation de VIF pour différents types d’images  
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  Les figures (IV.13) et (IV.14) indiquées ci-dessous illustrent la variation des 

paramètres d’évaluation pour différents types d’images médicales compressée par les deux 

algorithmes (QWT+SPIHT) et (QWT+QV). En comparant les différentes mesures de qualité 

pour les différentes modalités d’imagerie médicale (tableau (IV.7) et tableau (IV.8)), nous 

constatons  que ces algorithmes donnent des meilleurs résultats pour les images IRM par 

rapport aux autres images médicales.  
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Variation de PSNR  pour différents types d’images
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Fig. IV.13– Compression d’images par QWT + SPIHT 

-b- 
Variation de MSSIM  pour différents types d’images  

-c- 
Variation de VIF pour différents types d’images  
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-b- 
Variation de MSSIM  pour différents types d’images  

-a- 
Variation de PSNR  pour différents types d’images
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Fig. IV.14– Compression d’images par QWT +QV 
 
 
 
IV. 3 CONCLUSION  
 

Rappelons que l’un des objectifs de cette thèse est  indubitablement le rehaussement 

de la qualité des images médicales après l’étape de compression. Cette dernière est considérée 

comme étant un outil essentiel pour l'aide au diagnostic (stockage ou la transmission) en 

imagerie médicale. Nous avons utilisé la compression par l'ondelette biorthogonale CDF9/7 à 

base de lifting scheme couplée avec le codage SPIHT. Après diverses applications, nous 

avons constaté que cet algorithme donne des meilleurs résultats que d’autres techniques de 

compression. Nous avons proposé un nouvel algorithme de compression basé sur la 

transformée en odelettes quinconce (QWT). Nous avons couplé cette transformée non 

redondante avec le codeur SPIHT et la QV. Nous avons interprété nos résultats à l’aide des 

nouveaux paramètres d’évaluation de qualité basés sur le système visuel humain. Nous avons 

pu montrer que l’algorithme proposé est mieux adapté à la compression d’images médicales. 

-c- 
Variation de VIF pour différents types d’images  



 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

CONCLUSION GÉNÉRALE  

ET PERSPECTIVES 

 
 



CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES 
 

 96

 
 

Conclusion Générale  
et Perspectives 

 
 
 
 

 

L’imagerie médicale permet une investigation de plus en plus fine des organes 

humains. La contrepartie réside dans une masse de données générée chaque jour dans un 

service de radiologie considérable. La nécessité de compresser les images apparaît donc 

aujourd’hui incontournable pour remplir les fonctionnalités d’archivage et de transmission 

rapide. Dans ce manuscrit, nous avons exposé le fait que la compression dite "sans perte" ne 

permettait pas une réduction significative du volume de ces données. Nous avons ensuite 

investigué la compression "avec pertes" maîtrisées, à savoir les méthodes de compression 

qui reposent sur la transformée en ondelettes. Cependant, malgré le succès  des ondelettes 

dans divers domaines de traitement d’images, des faiblesses ont été constatées quant à leur 

utilisation pour la détection et la représentation des contours d’objets de l’image. Les 

décompositions multirésolutions classiques semblent former une catégorie restreinte et 

limitée. Afin de pallier à ce problème, de nouvelles transformée mieux adaptées à la 

représentation des images ont été proposées. Ces méthodes offrent la possibilité d’augmenter 

considérablement les taux de compression à qualité image équivalente. 

Nous avons introduit tout d’abord une adaptation et amélioration de l’algorithme 

SPIHT à la structure Lifting afin de réduire les limites des ondelettes classiques à banc de 

filtre. Notre but apparait particulièrement intéressant de réduire les débits pour lesquels la 

qualité de l’image reste acceptable. Nous avons testé l’algorithme proposé sur des images 

naturelles et médicales dont, nous avons utilisé deux types d’ondelettes (CDF9/7, Gall5/3)  et 

deux codeurs progressifs à savoir les algorithmes SPIHT et EZW. Nous avons introduit 

plusieurs paramètres d’évaluation (PSNR, EDGE, WPSNR, MSSIM, VIF, VSNR, WSNR) 

afin de juger la qualité de l’image reconstruite. Les différentes simulations nous ont montré 

que l’algorithme proposé donne des résultats satisfaisants et encourageants par rapport aux 

méthodes  basées sur les bancs de filtre.    
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Dans notre deuxième contribution, Nous avons proposé une nouvelle transformée en 

ondelettes basée sur la structure quinconce dont le facteur de dilatation entre deux échelles 

successives égal à 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 puis avec le QV à la compression des différentes images 

médicales. En comparant les résultats obtenus, nous avons pu montrer que la méthode  

proposée (QWT+SPIHT) est mieux adaptée à la compression d’images médicales. 

 Afin de mieux confronter nos résultats, nous avons comparé l’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 l’influence du choix de la méthode, 

nous faisons varier le débit binaire (bit-rate) et nous calculons les paramètres d’évaluation. 

Nous avons pu constater que l’algorithme proposé donne des valeurs importantes de PSNR, 

de MSSIM et de VSNR pour un débit binaire inférieur à 0.7bpp. L’erreur de gradient (EDGE) 

présente une légère différence pour un débit binaire inférieur à 1bpp par rapport aux 

algorithmes cités précédemment. Les autres paramètres (WPSNR, VIF, WSNR) confirment 

ces résultats. De ce fait, nous pouvons dire que l’algorithme (QWT+SPIHT) donne des 

résultats très satisfaisants dans le domaine médical en terme de taux de compression, et de 

qualité de l’image compressée par rapport aux méthodes classiques.  

Pour conclure, ce manuscrit a investigué un sujet très peu étudié à notre 

connaissance : la compression avec pertes 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. Il ouvre ainsi de nombreux champs pour l’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 à poursuivre nos collaborations dans ce domaine.  

Nous allons tester notre algorithme ainsi que d’autres méthodes pour évaluer 

l’incidence de la compression avec pertes sur différents traitements classiques en imagerie 

médicale (recalage, segmentation, mesure de volumétrie en radiothérapie). Par ailleurs, nous 

avons vocation à améliorer notre algorithme en lui insérant des fonctionnalités (telles que le 

codage sans perte, l’amélioration de la qualité par raffinement, ou encore les régions 

d’intérêt). 
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 Il est souhaitable que cette étude soit exploitée aux images en 3D, la mise en œuvre 

d’autres algorithmes est plus que nécessaire. D’autre part le traitement d’image en temps réel 

est envisageable.      
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Annexes  
 

 

A.1  RECAPITULATIF DES METHODES EXISTANTES EN IMAGERIE 
MEDICALES  

Le tableau suivant résume les caractéristiques des différentes méthodes présentées. 
 

Techniques Rayons X Echographie IRM Médecine 
Nucléaire 

Contraste 
révélé 

Absorption 
des rayons X 

Propriétés 
mécaniques 

Environnement 
des protons 

Concentration 
d’un traceur 

Type 
d’informations 

Morphologiques Morphologiques 
et fonctionnelles 
(Doppler) 

Morphologiques 
et fonctionnelles 
(fMRI) 

Fonctionnelles 

Agent de 
 contraste 

Parfois (produits 
radio-opaques 
comme l’iode) 

Parfois (micro-
bulles d’air ou de 
gaz) 

Généralement 
non 

Oui (traceur 
radioactif) 

Première 
apparition 

Début 
du siècle 

Début des 
années 1950 

Années 1970 Milieu des 
années 1970 

Résolution 
spatiale 

1 mm (scanner) 2 mm 
4 mm (Doppler) 

1,5 mm 10 mm (SPECT) 
5 mm (PET) 

Temps 
d’acquisition 
d’une image 

30 ms 
 (radiologie) 
1 s(scanner) 

25 ms 
50 ms (Doppler) 

1 min 
(image 3D) 

15 min(SPECT) 
45 min (PET) 

Coût d’un appareil 
(ME = million 
d’euros) 

moins de 
1 ME 
(scanner) 

40 000 à 
150 000 euros 

1,5 ME cyclotron: 2 ME 
caméra:0,5 ME 
TEP:1,5 ME 

 

A.2 QUELQUES APPAREILS MEDICAUX  
A.2.1 Radiologie conventionnelle 

 

 
 

Fig. A.1– Radiologie 
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A.2.1.1  Equipements radiologiques  

L’appareil de radiologie le plus utilisé au bloc opératoire se trouve être le mobile de 

radioscopie ou arc en C de par sa forme où sont montés en opposition à ses extrémités 

l’amplificateur de brillance et le tube à rayons X. Il est équipé d’une chaîne de traitement 

d’image permettant une visualisation statique ou dynamique sur un écran de télévision. 

 

 
 

 
 

Fig. A.2– Appareil de rayons X utilisé pour des examens médicaux  
et des traitements avec irradiation continue  

 
 
A.2.2 Scanner X  
 
L'appareil balaye la section examinée avec un faisceau étroit de rayons X et enregistre, pour 

chaque position du faisceau, l'intensité transmise. Pour recueillir suffisamment d'informations, 

le balayage du plan doit se faire en plusieurs fois, sous des angles différents. En répétant 

l'opération sur plusieurs coupes successives, on en construit une image X tridimensionnelle. 

Pour passer un scanner, il est nécessaire d'être à jeun pendant les 4 à 6 heures pour les 

scanners à visée abdominale ou pelvien, ou avant un examen qui nécessite l'injection d'un 

produit de contraste. On vous demandera de vider votre vessie 30 à 40 minutes avant le début 

de l'étude.  

Après la prise en charge par l'équipe soignante, on vous placera sur un lit d'examen qui 

coulissera dans un arceau où se réaliseront les coupes de l'étude. Cet arceau n'est pas un 

tunnel et le patient ne sera pas enfermé. On vous expliquera le déroulement de l'étude 

tomodensitométrique, et en particulier l'importance de contrôler sa respiration afin que les 

coupes soient obtenues au même niveau d'arrêt respiratoire (car on vous demandera de 
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bloquer votre respiration le temps de réaliser une coupe). Si nécessaire, on vous demande de 

boire plusieurs verres d'un produit de contraste et on vous injecte au cours de l'examen une 

autre catégorie de produit de contraste. L'étude tomodensitométrique dure en moyenne 15 à 

30 minutes. 

 

 

 
 

Fig. A.3–Un scanner aux rayons X  

 

Fig. A.4–Le scanner X et la salle d'analyse des réalisations 

 
A.2.3 Echographie 

L’échographie consiste à appliquer une sonde contre la peau en face de l’organe à 

explorer. Cette sonde émet des ultrasons qui traversent les tissus et sont renvoyés sous la 

forme d’un écho. Ce signal est recueilli et analysé par un système informatique qui retransmet 

en direct une image sur un écran vidéo.  En effet, les échos renvoyés et enregistrés par 

l’appareil sont des signatures des obstacles qu'ils ont rencontrés. 

L’échographe est constitué de cinq composants principaux : la sonde permettant l'émission et 

la réception d'ultrasons, un système informatique qui transforme le signal reçu en image, une 
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console de commande permettant différents réglages, un moniteur et un système 

d'enregistrement des données.  

Pour réaliser une échographie, le médecin applique un gel froid sur la peau. Ce gel est destiné 

à améliorer le contact entre la sonde et la peau. 

 
      
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. A.5–L’échographe 
 
A.2.4 Imageur IRM  

Le  module de balayage IRM (scanner) se compose de quatre composants principaux: 

l'aimant qui produit 0B , les bobines de gradients de champ magnétique qui permettent le 

codage du signal dans l’espace, l’émetteur avec le récepteur de R.F et un calculateur 

performant qui assure la synchronisation et l’acquisition.  

 

 
Fig. A.6–L’imageur IRM 
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A.2.4.1 Quelques antennes de réception  
 
 
 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 
 
 
 
 
 
 

  
 

Fig. A.7– Antennes de réception pour l’imageur IRM 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

-b- 
Antenne épaule 

Siemens 

-c- 
Antenne tête 

-a- 
Antenne seins 

Siemens 
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B.1 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 raffinés. La commande et raffiner est faite relativement à un seuil. Le seuil est 

convenablement initialisé et sans interruption alors rendu plus petit avec chaque rond de 

l'algorithme.  

SPIHT maintient trois listes de coordonnées des coefficients dans la décomposition. 

Ce sont la liste de Pixel insignifiants (LÈVRE « LIP »), la liste des Pixel significatifs (LSP) 

et la liste des ensembles insignifiants (LIS). Pour décider si un coefficient est significatif ou 

pas le  SPIHT utilise la définition suivante. 

Un coefficient est considéré significatif à un certain seuil si sa grandeur est plus 

grande ou égale au seuil.  

En utilisant la notion d'importance de la LÈVRE « LIP », le LIS et le LSP peuvent être 

expliqués.  

• La LÈVRE « LIP » contient des coordonnées des coefficients qui sont insignifiants au 

seuil courant. 

• Le LSP contient des coordonnées des coefficients qui sont significatifs au même seuil. 

• Le LIS contient des coordonnées des racines des arbres spatiaux de parent – enfants.  

 

B.1.1 Exemple sur le  codeur  SPIHT 
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                                        Initialisation 

 
 

                                                                                T = 16                     
 

Après la première passe de tri 

 

 

                                                                          
                                                                            T = 16 

 

Après la première passe de tri 

 

 

          

 

 

 

 

 

 

 

 

Après la première passe de raffinement 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

{13,10,6,4} 
{4,-4,2,-2} 
{4,- 3,-2,0} 

{13,10,6,4} 
{4,-4,2,-2} 
{4,- 3,-2,0} 

N = log2 (26)= 4 
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N = 3; T = 8                      

Pendant la seconde passe de tri 

 

 

 

                                                                                                                                                                   
                                                
                            

   

 

 

 

 

 

N=3;  T = 8               

Après la seconde passe de tri 

 

 

 

 

 

  

   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

0  0  0       
Insig 

1  11  11  0  0 

(0,1)D         {13,10 , 6, 4} 

Pixels signifiants 

Pixels insignifiants 

{4,-4,2,-2} 
{4,- 3,-2,0}

Nth MSB of 26=1 
+2610=111102 
              sign bit 
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T = 4                                  

Pendant la  troisième passe de tri 

 

 

 

 

 

                                                                                                                              

 

 

      

 

 

 

 

 

 T = 4          

Après la troisième passe de tri 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 

{4,-4,2,-2} 

{4,- 3,-2,0} 

(1,0)D          {4,-4 ,2,-2} 

(1,1)D          {4,- 3,-2,0} 

Signifiants 
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C.1 PANORAMA D’ONDELETTES DYADIQUES UTILISEES EN CODAGE 
D’IMAGE 

Il existe de nombreuses ondelettes dyadiques décrites dans la littérature (Spline, 

Shannon-Nyquist, Daubechies, etc...) utilisées en codage, débruitage ou analyse de signaux. 

Nous présentons ici quelques ondelettes couramment utilisées en codage d’image. 

 

C.1.1 Ondelette Daubechies-4  

L’ondelette Daubechies-4 (db4) fait partie de la famille des ondelettes orthogonales de 

Daubechies, possédant un support de 2N échantillons pour N moments nuls. L’ondelette db4 

possède donc N = 2 moments nuls et un support de p = 4 échantillons. Les coefficients de la 

réponse impulsionnelle de son filtre passe-bas 0h  sont dressés dans la partie droite du Tab. C.1 

On peut montrer que les ondelettes de cette famille ont une largeur de support minimale et un 

déphasage minimal pour un nombre de moments nuls donné. Elles sont pourtant peu utilisées en 

codage car elles sont fortement asymétriques et très irrégulières. Cependant, l’ondelette db4 

illustrée en Fig. C.1 est courte, orthogonale et suffisamment régulière pour susciter un intérêt 

en codage. 

n [ ]nh0

0 0.48296291314483
1 0.83651630373771
2 0.22414386804192
3 -0.12940952255095

Tab.C.1– Coefficients de la réponse impulsionnelle du filtre passe-bas d’analyse 
                [ ]nh0  associé à l’ondelette de db4.     

 

 

 

                                                                                

 

 

 

 

 

 

Fig. C.1–ondelette db4 
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C.1.2 Ondelettes biorthogonales 5/3 

Les ondelettes biorthogonales 5/3 font partie de la famille des ondelettes biorthogo-

nales symétriques de Cohen-Daubechies-Feauveau (CDF). Elles sont dénommées ainsi car la 

largeur du support de leurs filtres passe-bas, détaillés dans le Tab.C.2, est de p=5 échantillons à 

l’analyse et 3=p  à la synthèse. De plus, elles possèdent 2~ ==NN moments nuls. De part leur 

relative simplicité et la symétrie qu’elles offrent, les ondelettes 5/3 présentées en Fig. C.2 sont 

assez utilisées en codage d’image. 

Les ondelettes de cette famille sont aussi dénommées CDF( NN ~, ), où N désigne le nombre 

de moments nuls de l’ondelette d’analyse ψ  et N~ son équivalent à la synthèse. Comme pour 

les ondelettes de Daubechies, il est possible de montrerque les ondelettes CDF ont un support 

minimal pour un nombre de moments nuls ( NN ~, ) donnés. 

 

n [ ]nh0  [ ]nh0
~  

0 1.06066017177982 0.70710678118655 
1 0.35355339059327 0.35355339059327 
2 -0.17677669529664  

 
Tab.C.2– Coefficients des réponses impulsionnelles symétriques des filtres passe-bas 
                  d’analyse [ ]nh0  et de synthèse [ ]nh0

~  associés aux ondelettes CDF 5/3. 
 

 
 

Fig. C.2– Ondelette CDF 5/3 d’analyse ψ et sa duale ψ~ . 
 
 
C.1.3 Ondelettes biorthogonales 9/7 

Tout comme les ondelettes 5/3, les ondelettes biorthogonales 9/7 font partie de la fa-

mille des ondelettes biorthogonales symétriques CDF. Les filtres passe-bas associés aux 
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ondelettes 9/7 possèdent ainsi p = 9 coefficients à l’analyse, p = 7 coefficients à la synthèse 

et sont décrits dans le Tab. C.3  Les ondelettes biorthogonales 9/7 sont illustrées en Fig. C.3  et 

possèdent N = 4 moments nuls à l’analyse et 4~ =N  à la synthèse. 

Les ondelettes 9/7 possèdent un grand nombre de moments nuls pour un support re-

lativement court. Elles sont de plus symétriques et très proches de l’orthogonalité. C’est une 

caractéristique importante en codage qui lui permet d’assurer que l’erreur de reconstruction 

soit très proche de l’erreur de quantification, en terme d’erreur quadratique moyenne. Antonini 

et Barlaud furent les premiers à montrer la supériorité de la transformée en ondelettes 

biorthogonale 9/7 pour la décorrélation d’images naturelles. Elle est depuis très utilisée en 

codage d’image et est utilisée par le codec JPEG-2000. Une étude assez complète des 

propriétés théoriques des ondelettes biorthogonales 5/3 et 9/7 est présentée dans. 

n [ ]nh0  [ ]nh0
~

0 0.85269867900940 0.78848561640566
1 0.37740285561265 0.41809227322221
2 -0.11062440441842 -0.04068941760956
3 -0.02384946501938 -0.06453888262894
4 0.03782845550699  

 
Tab.C.3– Coefficients des réponses impulsionnelles symétriques des filtres passe-bas  

d’analyse [ ]nh0  et de synthèse [ ]nh0
~  associés à l’ondelette CDF 9/7. 

 
 

 
 
 

Fig. C.3– Ondelette CDF 9/7 d’analyse ψ  et sa duale ψ~ . 
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RESUME 

 
Le développement remarquable des technologies de l’information et des 

télécommunications durant ces dernières années a engendré une évolution considérable dans 
le domaine de la médecine. Le télédiagnostic, qui est actuellement parmi les secteurs 
potentiels en télémédecine, est une discipline qui permet à deux ou plusieurs équipes 
médicales d’échanger des images médicales et de les commenter dans une démarche d’aide au 
diagnostic. 

L'imagerie médicale moderne génère des données considérables pouvant rapidement 
saturer les systèmes de transmission et de stockage. La nécessité de compresser les images 
apparaît donc aujourd'hui incontournable. Actuellement, la compression dans un service de 
radiologie est toujours effectuée sans perte quand qu’elle existe car elle constitue à ce jour le 
seul type de compression toléré par les experts. En effet, la compression sans perte garantit 
l’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 perte peut être la réponse la plus appropriée. 

Les méthodes actuelles de compression d’images médicales reposent sur la 
transformée en ondelettes. La première contribution de cette thèse est de proposer une 
adaptation et amélioration de l’algorithme SPIHT à la structure Lifting afin de réduire les 
limites des ondelettes classiques à banc de filtre. 

Les résultats sur une base d’IRM et TDM montrent une supériorité visuelle et 
numérique de notre méthode par rapport aux méthodes classiques. Ces résultats visuels 
prometteurs sont confirmés par des nouveaux paramètres d’évaluation (WPSNR, MSSIM, 
VIF, VSNR, WSNR…). 

La seconde et la principale contribution de cette thèse est de proposer une nouvelle 
transformation appelée ondelettes quinconce (QWT), plus performante que l’ondelette 
classique (DWT).  Nous appliquons cette transformée non séparable (QWT) couplée avec le 
codeur SPIHT. Les résultats obtenus, à l’aide de l’algorithme que nous proposons, sont très 
satisfaisants et encourageants comparés à plusieurs des meilleurs codeurs  cités dans la 
littérature. Dans notre dernière contribution, nous proposons un algorithme basé sur la QWT 
et la QV. 
 
Mots Clès : Compression, Imagerie médicale, Ondelettes, Structure Lifting, Ondelettes 

quinconce, SPIHT, QV,  Paramètres d’évaluation. 




