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INTRODUCTION

Depuis que le FBI a commencé en 1924 a garder des enregistrements
d’empreintes digitales, sa collection est passée d’un nombre initial de 810.000
cartes jusqu’a atteindre a présent plus de 25 millions de cartes [1]. L'archivage
de cette information sous forme de cartes imprimées a des inconvénients
évidents quand il s’agit de transmission, de stockage, et d'analyse automatisée
des empreintes digitales.

Néanmoins, il y a de nombreux avantages de stocker et transmettre des dossiers
d'empreintes digitales dans un certain type de format numérique, et bon nombre
d'administrations municipales et étatiques ont mis en ceuvre différentes systémes
commerciaux d'imagerie numérique pour enregistrer les données des empreintes
digitales. Cela a conduit & des problémes de compatibilité du fait de l'utilisation
concurrentielle par plusieurs propriétaires de différents matériaux et de formats
de données. Un autre facteur majeur de I'intérét porté par le FBI a la
numeérisation des empreintes digitales, est 'amélioration du délai de leur réponse
aux requétes du systéme judiciaire. Cela nécessitera a la fois une transmission
rapide des dossiers d'arrét, tels que les empreintes digitales, et 1'automatisation
de la vérification des antécédents; une tidche qui sera facilitée par un systéme
mtégré « Automated Fingerprint Identification » actuellement en cours de
développement.

En réponse a ces questions, les services d’information de la division criminelle
du FBI (CJIS) ont développé des normes pour la numérisation des empreintes
digitales, en coopération avec le fournisseur commercial et la justice pénale,
ainsi qu’avec l'aide de I’Institut National des Normes et des Technologies
(NIST) et du Laboratoire National de Los Alamos (LANL) [9].

Les images des empreintes digitales sont numérisées avec une résolution de 500
pixels / pouce et 256 niveaux de gris (8 bits) ; les niveaux de gris des images
paraissent plus naturels a la vue de I’homme, ce qui n’est pas le cas des images
des « bit-mapped », et entrainent un meilleur discernement subjectif par les
examinateurs des empremtes digitales [4]. Le stockage de données et la
transmission des exigences imposées par ce niveau de résolution sont
considérables: une parcelle d’empreinte digitale de 1,5 pouce seule est
transformée en pres de 600 kilo-octets d'informations numériques ; une carte
entiére (I'impression des 10 doigts simultanément) produit prés de 10 méga-
octets de données [3]. A ce rythme, la numérisation des fonds documentaires du
FBI en cours aboutirait a quelques 250 téraoctets de données d'archives [1]. Il ya
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également d'importantes considérations de transmission: la transmission
électronique d'une seule carte de 10 Mo a travers un modem a un taux de 9600
bits / seconde prendrait prés de 3 heures [10]. Toutefois, tout cela est encore plus
rapide que les services de livraison de nuit et élimine tout danger de perte ou
d’endommagement de carte par la poste et qui serait irremplagable. L'ampleur de
la base de données d'empreintes digitales est donc telle que le FBI a fait de la
compression de données une partie de la norme de la numérisation.
L'algorithme de compression adaptative choisi par CJIS est fondé sur la
quantification scalaire uniforme, sur une sous bande de I’image de la
transformation en ondelettes et est dénommé wavelet scalar quantization (WSQ)
standard [4].

L’analyse par ondelettes a été introduite au début des années 1980 dans le
contexte de I’analyse des signaux et de I’exploration pétroliére [34]. Il s’agit a
I’époque de donner une représentation des signaux permettant la mise en valeur
simultanément des informations temporelles et fréquentielles (localisation
temps-fréquence).

L’idée originale sur laquelle sont basées les ondelettes est apparue vers les
années 1940 grice au physicien Denis Gabor, (prix Nobel de physique, en 1971,
pour 1’invention de 1’holographie), qui a introduit la notion de la transformée de
Fourier a fenétre glissante dans le but de remédier au probléme de localisation
temps-fréquence en proposant de multiplier le signal par une fonction localisée
dans le temps (fenétre) et ensuite appliquer la transformée de Fourier [39].

L’inconvénient de cette transformée est que la taille et la forme de la fenétre
sont inchangées au cours de 1’analyse. Or, pour étudier un signal qui a, en
général, une allure irrégulicre, il est potentiellement intéressant de pouvoir
changer la forme de la fenétre analysante en temps. C’est a partir de 1a que sont
nées les ondelettes qui s’adaptent d’elles mémes a la taille et aux caractéristiques
qu’elles recherchent.

Dés lors, les ondelettes qui ont été crées pour résoudre des problémes posés par
la sismique ne cessent de se développer, tant du point de vue pratique que du
point de vue théorique, par des personnes telles Y. Meyer , I. Daubechies |,
S. Mallat et autres pour ouvrir ensuite les ondelettes sur de nombreux champs
d’applications autres que la sismologie ou les mathématiques. Nous citons par
exemple I’apport des ondelettes en compression d’images imagerie médicale,
turbulence, la téléphonie vidéo, les systemes radar, le stockage numérique des
empreintes digitales (effectué¢ par le FBI) et également le stockage ou la
transmission de résultats de mesures sismiques, ...etc[40].
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L’ Algérie est en train de réaliser une base dans le domaine de la sécurité ou il y
a un manque. Notre travail, qui porte sur la compression des empreintes digitales
et des images faciales, fait partie d’un grand projet. Celui-ci se décompose en
différentes parties telles que la compression, 1’extraction des caractéristiques, la
comparaison et 1’identification. Il s’agit d’étudier et de concevoir un systéme de
compression d’empreintes en utilisant 1’analyse multirésolution et la
quantification scalaire. Pour réaliser notre travail, nous avons alors choisi
d’utiliser :
= le langage UML pour ses performances de conception et de modélisation
et pour sa facilit¢ de compréhension,
* Le langage c++ qui est proche de divers langages et qui facilite par
conséquent la conversion,
> Le logiciel ct++ Borland car il offre une implémentation et une
visualisation de bonne qualité.

Notre mémoire se compose de quatre chapitres présentés comme suit :

Le chapitre I mtitulé la biométrie et les empreintes digitales, dans lequel nous
commencerons par pfesvnter biométrie de maniére générale ainsi que les
diverses apphcatlons qui en découlent, en insistant plus particulierement sur
l'utilisation des empreintes digitales. Puis nous détaillerons les différentes étapes
composant un systeme complet de reconnaissance d'empreintes.

Le chapitre 2 intitulé les différentes techniques de compression, dans lequel
nous présenterons les différents critéres pour comprimer une image, ainsi que
la classification des méthodes de codage. Nous terminerons par exposer les
standards de compression d’images fixes ies pius répandus : JPEG basé sur ia
DCT, JPEG-LS, JPEG2000 basé sur la DWT.

18 la comnression selon le fnrmnf « FRI-Wavelet Scalar
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Quantization » , dans lequel nous commencerons par définir les différentes
notions de la transformée en ondelettes avant d’entrer dans le vif du sujet qui
consistera en la présentation de la WSQ (Wavelet Scalar Quantization).

Le chapitre 4 mtitulé Conception, modélisation et réalisation, dans lequel sera
présentée la conception de notre systeme de compression. Nous modéliserons
ies différentes fonctionnaiités a atieindre dans notre application et nous
présenterons le travail réalisé sous forme de figures et fenétres donnant une idée
globale sur notre application et son utilisation.

Pour conciure, nous verrons quels sont ies buis atteints et ce qu’il resie a

réaliser.




CHAPITRE I : LA BIOMETRIE ET LES EMPREINTES DIGITALES

L1. La biométrie
L1.1. Qu’est ce que la biométrie?

Depuis quelques décennies 1’explosion de I’informatique et des réseaux de
communication a fait augmenter de maniére significative le besoin d’identification des
personnes. Jusqu’a présent les méthodes usuelles d’identiﬁcation sont basées sur ce que I’on

naaan Adn (aarta A21AA A hadsn mma Vel Te)

PUDDUU\J \vaiwv u lublll.ll,b’ ua1 iC a lJLI\./\« vaugwv ulasu\.«uqu\.«} Ou sur CC \.luu } Oil aau \mUL db

passe, code PIN) mais ces méthodes posent de gros problémes de fiabilité (falsification de
document, oubli de son code, décryptage du mot de passe via des logiciels spécifiques).
Depuis les récents actes terroristes et les menaces qui pésent sur de nombreux pays, une

lUClll,lJ.lbdl.lUll lld.UlC UCD PCI SOIIEs Cbl. UCVCIIUU un pl UUlClllC 1lld.JULll pULLl UCb ldlbUllb UU
sécurité (controle aux frontiéres, acces aux lieux publics, transport). Tous ces problémes ont
ainsi provoqué un développement accru des techniques biométriques d’identification [1], [2]
comme en témoigne I'étude des perspectives du marché de la biométrie (Figure I-1).
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Figure I-1: Evolution du marché international de la biométrie [3]

La biométrie consiste en 1’analyse mathématique des caractéristiques biologiques
d’une personne et a pour objectif de déterminer son identité de maniére irréfutable.
Contrairement a ce que [’on sait ou ce que [’on posséde, 1a biométrie est basée sur ce que [’'on
est et permet ainsi d’éviter la duplication, le vol, ’oubli ou la perte. Les caractéristiques
utilisées doivent étre universelles (c'est-a-dire communes a tous les individus), unigues (pour
pouvoir différencier deux 1nd1v1dus) et permanentes (c'est-a-dire invariantes dans le temps
pour chaque individu).

Il existe deux tyvnes de gvstémes de reconnaissanc ]’\1{\1‘\‘!91‘\1‘1“ ceux basée cur la

VIPYR e UJ st warA S AV VURRAG AT VAR VASWS Swvea i

vérification et ceux basés sur lidentification. La Verlﬁcatlon, egalement appelée
authentification, consiste a confirmer ou infirmer l'identité d'une personne (suis-je celui que je
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CHAPITRE I : LA BIOMETRIE ET LES EMPREINTES DIGITALES

prétends étre?). Il s'agit d'une comparaison du type "un comtre un", les caractéristiques de
Iindividu sont r‘nmnanPQ a celleg anQthPQ dang un PanmeerPnf de référence, Quant a

l'identification elle permet d'établir 1‘1dent1te d'une personne (qui suis-je?) a partir d'une base
de données, il s'agit d'une comparaison du type "un contre plusieurs”.
L'application qui vient immédiatement a l'esprit est l'utilisation des empreintes

dicitalee nar lec forces de l'ordre nour ficher les criminelg A titre d'exemnle le FRI T4
AN S8 bllrulvu l—’ul AW l.l AAN/LAN/A AW NWAARARAAANW/AD . 4L “Ul\vlll AN AN A A L 1

LY

possede une base de données de 250 millions d'empreintes.
Outre l'utilisation policiere, la biométrie apporte des solutions dans de nombreuses
applications telles que le controle d'accés & un lieu physique (aéroport, gare, casino), la

quimerailla Aa s dA~grimornilla A~ annterAla Aaa AA+A Aa Tag mriann

U.I.V\a.ll.la.ll\/\a \D)’ DI.UILIUD UL viuvudsul vuuxauuv UUD lu\.«b, \JUllLlUJ.\J uuo uuu;uua uauo IUD PllbUllS}
le controle d'acces a un espace virtuel (ex. acces a un réseau local pour éviter la fraude par
mot de passe), le paiement en ligne (pour sécuriser la transaction) .

Parmi les différentes techniques biométriques existantes, on distingue trois catégories:

» L’analyse morphologique: les empreintes digitales, I’iris de 1’ceil, la forme de la main,
les traits du visage, le réseau veineux de la rétine

> L’analyse des traces biologiques: ’ADN, le sang, la salive, ’urine, 1’odeur, la
thermographie

7 L’analyse comportementale: la reconnaissance vocale, la dynamique de frappe au
clavier, la dynamique de signature, la maniére de marcher ...

Reconnaissance
vocale .
6% La signature
L'iris 209

L T
Middleware -
12% |

> Empreinte digitale
48%

La main
11% Le visage
12%

Figure I-2: Part de marché des différentes méthodes biométriques [3]

Parmi les nombreuses méthodes d’identification biométrique, 1’utilisation des empreintes
digitales est la méthode la plus aboutie avec 48% de parts de marché; nous y reviendrons plus
en détail dans la section suivante. Néanmoins d’autres méthodes commencent a trouver leur

nlaona crir la marahd Ao 1o hinmdtria (vair Rionra 1.7 ot Fignra T_2)\:
Plu\./\l DUl 1V laalviiv Uv 1a viviliviuiiv \V\.Ill pa 15mv 174 WL L 15“1\4 o J}.

“* La forme du visage [5], [6] arrive en deuxiéme position avec 12% de parts de marché.
Plusieurs parties du visage (joues, yeux, nez, bouche) sont extraites d’une photo ou
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CHAPITRE I : LA BIOMETRIE ET LES EMPREINTES DIGITALES

d’une vidéo et analysées géométriquement (distances entre différents points, positions,
formes). Le probleme de cette méthode vient des possibles perturbations pouvant

transformer le visage (maquillage, faible lum1nos1te, présence d’une barbe ou de
lunettes, expression faciale inhabituelle, changement avec 1'age).

La géométrie de la main [7]: jusqu’ & 90 caractéristiques de la main sont mesurées
(forme de la main et des articulations, longueur et largeur des doigts, longueurs inter
articulations). Le taux d'erreurs dans la reconnaissance est assez élevé, en particulier

pour deg personnes annartenant 2 une méme famille en raison dune forte

DV LAV GppGitviiGaie O “iiv iiiwiiin Athiiiriiv FE S iiV Y

ressemblance. De plus, la forme de la main évolue beaucoup avec 1'dge.

L’iris [8], [9] est une technique extrémement fiable car 1'iris contient une infinité de
points caractéristiques (ensemble fractal), la fraude étant néanmoins possible en
utilisant des lentilles.

I 'acqouicition de lirig egt effectude an moven dune caméra nour mnallier auy
cquist (5] au pour paillcr aux

vivax a5 WO iU vy Mol Ceiiivia e

mouvements inévitables de la pupille. Elle est treés sensible (précision, reflet) et
relativement désagréable pour 1'utilisateur car il doit rester grand ouvert et il est éclairé
par une source lumineuse pour assurer un contraste correct.

La reconnaissance vocale [10], [11]: les caractéristiques du timbre de la voix et de la
prononciation sont analysées. La qualité de I'enregistrement peut poser probléme et il
est possible de frauder avec un échantillon vocal préenregistré.

La dynamique du tracé de la signature [12]. 11 s'agit d'une analyse comportementale
ou différents éléments (mesure de la vitesse, ordre d’écriture, pression exercée,
accélérations) sont mesurés lors de la signature. La falsification est possible en passant

nar une nhage 4d° ar\r\rpnhccgn-p la sionature neut varier celon le strege de ’utilicatenr
IJ“A wALAW ‘l;l\i‘—uv t.lrl AL Wb AWA u‘bll“ l-l WWANIAL AW DVAWILILD VAW A VLLLAUMLW LR .

f

Figure I-3: Exemples de différentes caractéristiques biométriques : empreinte digitale (a),

visage (b), main (c), iris (d), empreinte vocale (e), signature (f)
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CHAPITRE I : LA BIOMETRIE ET LES EMPREINTES DIGITALES

Certaines de ces techniques sont trés prometteuses (iris) et commencent juste
émProer d'autres sont encore an stade mmPrImPnfn] (nnalvep r'nmnm‘mePn’m]P\ ais

l'utilisation des empreintes digitales reste la methode la plus aboutle actuellement.
I.1.3. Les empreintes digitales
I.1.3.1. Historique

Les premiéres traces d’utilisation d’empreintes digitales ont été¢ découvertes en Egypte

ot Aotant Aa 12 Anmnqvin A~ 1idag 11 v o nliag Aa ANNND anag T ag Chinaia Ant
UL uatliit ul r uyuqu\; QCSs pyraimials i1 Y a pius GC quvv ains lUJ 1.C5 Lniiidis Oiit aussi uuuoC

tres tot ce moyen pour signer les documents officiels (le plus vieux document signé date du
troisiéme siecle avant Jésus Christ) mais ils ne savaient siirement pas que les empreintes
¢taient uniques pour chaque personne et permettaient ainsi une identification fiable [19] C’est
€n 1856 que 1 auglcua Williai ncmucu aples avoir utilisé les culpmuu.cb € gumc de blgﬁauuc
sur la population indienne qu’il dirigeait, commenga & comprendre que les empreintes étaient
uniques et constantes dans le temps [6]. En 1888 le britannique Francis Galton publia une
étude sur les empreintes digitales ou il établit leurs caractéristiques (unicité, invariance,
minuties, ciassification) et en 1901 ia technique d’identification au moyen des empreintes fut
adoptée officiellement en Angleterre dans le systéme judiciaire [11]. Cette technique fut
ensuite largement développée dans les enquétes criminelles et permit de résoudre un bon
nombre d'affaires. De nos jours les empreintes sont toujours largement utilisées et reconnues
comme méthode d’identification fiabie.

L.1.3.2. Caractéristiques des empreintes

Une empreinte digitale est constituée d’un ensemble de lignes localement paralléles
formant un motif unique pour chaque individu (Figure I-4), on distingue les siries (ce sont les
lignes en contact avec une surface au toucher) et les sillons (ce sont les creux entre deux
stries). Les stries contiennent en leur centre un ensemble de pores réguliérement espacés.

A "%;

, ; .,..,J‘ I’r 7 f
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Figure I-4: Caractéristiques d’une empreinte digitale.
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CHAPITRE I : LA BIOMETRIE ET LES EMPREINTES DIGITALES

Chaque empreinte possede un ensemble de points singuliers globaux (les centres et les
deltas) et locaux (les minuties). Les centres correspondent a des lieux de convergence des
stries tandis que les deltas correspondent a des lieux de divergence. Une étude (Figure I-5) a
montré I’existence de seize types de minuties différentes mais en général les algorithmes ne

s’intéressent qu’aux bifurcations et terminaisons qui permettent d’obtenir les autres types par

ALV LIV,

(1) (2) 3) 4) (5) (6) (7) (8)
(9) (10) (11) (12) (13) (14) (15) (16)

1. | terminaison - ! boucle double
2. | bifurcation simple 10. | pont sumple
3. | bifurcation double 11. | pont jumeau
4. | bifurcation triple I 12. | intervalle

5. | bifurcation triple II 13. | pomt isolé

6. | bifurcation triple III 14. | traversee

7. | crochet 15. | croisement

8. | boucle simple 16. | téte béche

Figure I-5: Les différents types de minutie.

La position et le nombre de centres et de deltas permettent de classifier les empreintes
en catégorie selon leur motif général. On distingue principalement trois grandes familles (voir
Figure 1-6) :

“» Les boucles ({oop) représentent 65% des empreintes rencontrées.
~* Les spires (whorl) représentent 30% des empreintes rencontrées.
* Les arches (arch) représentent 5% des empreintes rencontrées.
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() centre A\ delta

P

Figure I-6: Les trois principales classes d’empreinte, boucle (a), spire (b), arche (c)

L’ensemble formé par la disposition des points singuliers constitue un motif unigue
pour chaque individu ; en effet il a été montré [13] que ’empreinte digitale se forme au cours
du troisieme mois de la vie feetale, le motif général est influencé par les génes héréditaires
mais ’apparition des détails (minuties) est créée de maniére accidentelle par des pressions
variabies aléatoires sur ies surfaces tactiies. Ainsi i’empreinie est unique pour tout individu, y
compris pour des vrais jumeaux et il a ¢été montré que les méthodes de reconnaissance
actuelles permettent d'identifier efficacement les jumeaux [14]. De plus les empreintes une
fois formées ne changent plus au cours de la vie d'une personne, ces deux caractéristiques en

font un moyen de reconnaissance trés efficace.
L.2. Structure d'un systéme complet de reconnaissance d'empreintes
1.2.1. Principe général

Un systeme automatique complet de reconnaissance d’empreintes digitales est une
chaine de processus qui a partir du doigt d’un utilisateur en entrée renvoie un résultat en
sortie, permettant ainsi a ’utilisateur d’accéder ou non a des éléments nécessitant une
protection. La réalisation d'un tel systéme a fait 1'objet de trés nombreuses recherches et des
méthodes tres différentes de traitement ont ét€ proposées [16]. Néanmoins ces systémes
répondent toujours a la méme structure (Figure I-7).

La premiere phase permet d’obtenir une image de I’empreinte de I utilisateur
(acquisition), laquelle va subir un prétraitement pour extraire 1’information utile de I’image
(signature) suivi éventuellement d’un traitement supplémentaire permettant d’éliminer de
possibles fausses informations qui se seraient glissées entre temps dans la chaine de
traitement. Ensuite si 1’utilisation du systéme consiste juste a créer une base de données
(stockage) la signature est éventuellement compressée puis stockée dans la base de données
au moyen d’une technique d’archivage (classification).

Pour un systéme d'identification I’ensemble des empreintes présentes dans la base de
données pouvant correspondre a celle de ’utilisateur (modele identique) sont désarchivées et
comparées (appariement) une a une avec celle de Iutilisateur. Si une éventuelle
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correspondance est trouvée, des informations personnelles concernant I'utilisateur sont
renvoyées par le systéme. Dans le cas dun systeme de vérification il n'y a gu'une seule

2LV SELICA ] 2l 22022 b Rt L

comparaison et un résultat binaire est renvoyé, permettant l'acceptation ou le rejet de
l'utilisateur.

L e e e e e
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Figure I-7: Architecture générale d'un systéme complet de reconnaissance d'empreintes
L.2.2. I’acquisition de I’empreinte

La premiere phase d’un systeme de reconnaissance consiste a obtenir une image de
I"empreinte du doigt. Longtemps ie seui moyen existant a éi¢ i’utilisation du papier et de
I’encre ce qui a rendu la tdche de reconnaissance trés lourde. En effet, la qualité de 1'image
€tait plut6t mauvaise (plusieurs acquisitions étaient nécessaires) et 'extraction de la signature
était effectuée visuellement par un expert (processus trés long et pénible). Heureusement avec
le deéveloppement de I'informatique et de la microélectronique de nouveaux moyens
d’acquisition ont fait leur apparition, permettant ainsi d’accélérer la chaine de traitement en
l'automatisant (un capteur dédié fournit directement une image numérique).

Dans le cas d'enquétes criminelles, les empreintes sont majoritairement utilisées. En
effet un doigt contaminé par une substance telle que du sang, de l'encre ou de la graisse va
laisser une trace au contact d'un support solide. Un doigt propre va également laisser des
traces provoquees par les sécrétions naturelles des glandes de la peau. Dans un lieu ou s'est
produit un crime, les enquéteurs privilégient donc la recherche d'empreintes éventuellement
laissées par le malfaiteur. Ce type d'empreintes est dénommé empreinte latente. Elles sont
détectées au moyen d'un procédé chimique sophistiqué puis elles sont photographiées a haute
résolution pour permettre l'automatisation de l'extraction de la signature. La trés mauvaise
qualité de ce genre d'empreintes peut nécessiter la confirmation visuelle d'un expert.

e e S b A R S e B R O R G A S A R e i
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12.3. Le traitement de l'image et I'extraction de la signat:

Lors de l'acquisition de I'empreinte, 1'image obtenue contient souvent des parasites
ayant des origines diverses:

= Les substances parasites présentes sur le doigt (encre, graisse, saletés).

“» La personne (cicatrices, métiers manuels, ge).

“» L'environnement ou se produit 'acquisition (température de l'air, degré d'humidité).
- Les caractéristiques spécifiques du moyen d'acquisition utilisé.

Pour permettre une reconnaissance fiable, un prétraitement est alors nécessaire pour

améliorer la gnalitd de l'imaoe obtenue et dviter leg erreurs. I'imaoe est dong filtrde et le
1giorer qu 11mage ovter mage cst gong futree et

caractéristiques locales des stries (direction et fréquence) sont généralement utilisées pour
augmenter l'efficacité du traitement [15].
La reconnaissance d'empreintes est basée sur ]'extraction de la signature. La signature d'une

ammnrainta Adigitala annnd & 1Hnfarmats itila nocanira a 1Aantifinatinn fichla Aa ln
l.dLlP.l\aLLlL\/ \.LlEll.uJ.\z \JUAAUDPULIU a 11.[1.1\}1111“[.1\.}11 uLllU l.l\.t\.'\.zbbau\/ a 11uv11b111vuuuu lliaviv uwv

personne. La trés grande majorité des techniques de reconnaissance sont basées sur la
détection locale des minuties [16] et l'extraction de leurs caractéristiques (type, direction
locale,) car historiquement c'est la technique qui a toujours été utilisée par les experts
humains. Certains alguuuuuca permetient dextraire l'information des minuties directeieit a
partir de 1'image en niveaux de gris en suivant le maximum local des stries [17] néanmoins
cela nécessite une bonne qualité d'image a la base, c'est pourquoi la plupart des algorithmes
préferent travailler sur un squelette binaire de 1''mage ou I'extraction est grandement facilitée.
L'inconvénient de cetie technique est de produire ia détection d'un nombre imporiant de
fausses minuties, un post-traitement est alors nécessaire pour les éliminer [18]. Il arrive
¢galement que les pores de 'empreinte [19] soient utilisés, mais cela nécessite des images de
trés hautes définitions et reste donc peu utilisé.

La structure giobaie de i'empreinte peut aussi étre utilisée [20], mais ies résuitats sont
généralement moins précis qu'avec les caractéristiques locales. Ce genre de méthode est en
général associé a l'extraction des minuties pour augmenter les performances du systéme, ou
utiliser pour classifier les empreintes.

L'archivage dans la base de données permet de caractériser de mani€re unique la

personne.

1.2.4. Le stockage et la phase d'appariement

Pour les systémes disposant de grosses bases de données, l'identification peut poser
probleme en temps de calcul si la signature d'entrée doit étre comparée avec toutes les
signatures présentes dans la base.

C'est pourquoi un processus de classification et de déclassification est nécessaire pour limiter
les temps de recherche.

Lorsqu'une image est stockée, un groupe spécifique lui est attribué en fonction de ses
caractéristiques.

Lors de [l'identification on désarchive l'ensemble des signatures de la base
correspondant au groupe de I'empreinte nécessitant l'identification. Puis chacune des images
désarchivées est comparée avec celle de I'utilisateur. Ceci permet de réduire sensiblement les
temps de recherche en limitant le nombre d'images a comparer, a condition que les différentes
catégories soient judicieusement choisies. Parmi les différentes techniques existantes [21] on
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distingue principalement l'approche syntaxique (/'image est décrite au moyen de régles et de
symboles et une analyse grammaticale permet de lui associer une classe), l'extraction des
singularités de l'image (la position des centres et delta permet de déterminer la classe de
l'empreinte) et l'utilisation des réseaux de neurones.

La phase d'appariement est /'étape critique du systéme, elle rec;oit en entrée deux

cionaturec iconee da denv acqauigitions différentes d'emmnreinte et renvoie en gortie 1n résultat
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binaire indiquant si oui ou non les deux signatures proviennent de la méme empreinte. Bien
entendu deux empreintes provenant de la méme personne ne seront jamais identiques en
raison de 1'élasticité de la peau, de la présence de poussiére de l'orientation du doigt lors de

Mo ~ +A + A~ i~ T o 1 A
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donc calculer le degré de similarité (faux d'appariement) entre les deux signatures et décider
si elles peuvent étre considérées identiques en fonction d'une valeur seuil [22].

Bien que les deux empreintes puissent étre comparées directement par corrélation [23]
la méthode qui a suscité le plus d’intérét utilise les caraciéiistiques locales des minuties et
consiste en I’appariement basé sur 1’alignement d’un motif de points [24] car il est simple en
théorie, efficace pour faire face a la fausse information détectée dans les phases précédentes,

et rapide par rapport aux autres méthodes. Cet algorithme est divisé en deux processus:

* L'alignement. on ¢évalue la transformation géométrique (orientation, translation,
homothétie) entre les deux ensembles a traiter et on les aligne suivant cette
transformation.

# L’appariement. on évalue le nombre d’¢léments caractéristiques qui sont alignés
(moyennant une certaine marge d’erreurs car un alignement parfait est impossible) et
le taux d’appariement est calculé en fonction des correspondances rencontrées.

I.3. Les problémes posés par I’utilisation de la biométrie

Dans les systemes biométriques, la phase ﬁnale d’appariement estime le degré de

qitnilitnda (o A v awnionenmt) antra dorw Finhia ntiirag of la HE ]
SINLLGGE (duX a dppariemernt ;) Siie GCUX 1iCnilis oxsuuu,uuo (S (] u\u.ut)cuu u uil SCui: 11X a

I’avance, ainsi le résultat n’est jamais fiable a 100% mais s’en approche selon le réglage du
seuil [22]. L évaluation des performances de ces systémes fait apparaitre deux types d'erreur
[23]:

“» Le Taux de Faux Rejets (TFR) correspondant au pourcentage de personnes rejetées par
erreur.

“#» Le Taux de Fausses Acceptations (TFA) correspondant au pourcentage de personnes
qui ont €t€ acceptées et qui n’auraient pas du I’&tre.

Ta relation liant TFA et TFR ect illustréde cur la Fioure 1.0 On neut voir gue nlhig le
ni3ant 1A et 1N est 11

i 1 u 1~ ipw P N pPUUBL YV Vuv paus aw
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TFR est faible et plus le TFA est élevé et inversement. Ces deux éléments dépendent du
réglage du seuil qui est le résultat d’un compromis selon le choix de I’application. Pour des
applications de haute sécurité (acces au coffre fort de la banque centrale par exemple), on

charahara A limita -vi‘lvm 1n nagaihilitd Alintriginn ca ani ga fradinit mor 1m TEA faihla
Cnlrlndia a 1MICT au Maximuin 1a PUSSIULLIG Uil usivll, VO {jul SU liauuil pal ull 11 /M 1aioic.

Au contraire, dans le cadre d'applications médicales, on ne pourra pas se permettre de rejeter
une personne par erreur ce qui implique un TFR le plus faible possible.

12
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Figure I-8: Liens entre TFR et TFA

Les systemes biométriques posent aussi des problémes de sécurité car il n est jamais
vérifié que les données biométriques en entrée proviennent de leur réel possesseur. En effet
les moyens de flouer un tel systeme existent [26], et de plus les caractéres biométriques ne
sont pas secrets, Tl est relativement facile de se procurer une photo du visage, une empreinte
digitale ou un enregistrement audio d'une personne. Une équipe japonaise a d’ailleurs montré
que les systemes actuels d'acquisition d’empreintes acceptent trés bien une fausse empreinte
créée a partir d’'un moule en gélatine [27]. Le probléme vient de 1’absence de vérification que

la donnée entrée nrovient bien d’un &tre vivant.

A% LUALLSS SAAMSS pa U VaTasy VAl

L’utilisation de la biométrie dans la vie de tous les jours pose également des
problémes de vie privée et de libertés [28]. En France I'absence de 1égislation spécifique sur

les techniques biométriques peut poser probleme et a fait 1'objet d'un rapport parlementaire
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rendu un avis defavorable sur le stockage en masse de caractéristiques blometnques des
personnes face aux risques de réutilisations abusives de ces données.

1.4. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons vu I'émergence des méthodes biométriques de reconnaissance et
des probiemes qui en découlent. Les caraciérisiiques des empreinies digitales ainsi que la
structure globale d'un systéme de reconnaissance d'empreintes ont également été décrit; il
s'agit a 'heure actuelle de la technique biométrique la plus aboutie.

Dans le chapitre suivant, nous allons étudier la compression ; les principales méthodes ainsi

quelques standards seront présentés.
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CHAPITRE II : LES DIFFERENTES TECHNIQUES DE COMPRESSION

Introduction

La qualité¢ visuelle des images numériques augmente continuellement avec le
dédvelognnement de nouvellegs techniogues d'affichace (multirdenlution francmiccion
™ ¥V WA tJtl\llllUJA\r A AANV VR Y WaaAWwD va;uxx\luv \:I‘ bt‘.;l.‘.vlu\“&v \KALMLUAT ‘:U\)LMI«L\JIA, VAL ANV AL
progressive) et de nouvelles technologies d'acquisition (haute définition, nouveau hardware).
Cependant, la taille de ces images augmente proportionnellement 4 leur qualité et leur
stockage et transmission constituent donc les enjeux principaux dans le monde numérique La

AIATrAGQI AN imanntanirnahla e Thatilinats A~ A~
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grands volumes d'informations dans les réseaux informatiques. L'objectif principal de la
compression d'images est de réduire la quantité d'information nécessaire 4 une représentation
visuelle fidele a I'image originale Nous différencions les schémas de compression selon la
peite d'informations. Les méthodes lCVClblUle section 1. 2, utiliseint uiliquc‘:lllc";l‘u le pi‘iilupc
de la réduction de la redondance et n'engendrent pas de perte.

Les méthodes irréversibles, section I1.3, définissent une représentation approximative de
I'information.

Dans les sections suivanies, nous présentons queiques théories et aspecis des nouvelles

techniques de compression des images numériques.
II.1 Généralités sur la compression d'images

Une image peut é&tre représentée sous la forme vectorielle (les données sont
représentées par des caractéristiques géométriques, comme traits, surfaces, etc.) ou sous la
forme d'une matrice de points, bitmap. Dans ces travaux de mémoire, le terme image
correspond au type bitmap ou matrice de points.

Une image est une matrice de (M x N) points appelés pixels et a chaque pixel est associé une
ou plusieurs valeurs d'intensité qui se combinent pour déterminer la couleur.

I1.1.1 Taux de compression et redondance

Le taux de compression soumis a une image est directement proportionnel a la
quantité de redondance d'information qu'elle posséde [31].

IL.1.1.1 Taux de compression

Le taux de compression est utilis¢é pour mesurer le résultat d'un procédé de
compression.
Il est représenté soit comme une formule, équation (a), soit comme un facteur, équation (b).
Dans les équations (a) et (b), Io est la taille de 1image originale en octets et Ic la taille de
I'image comprimée. Le taux de compression peut tre aussi quantifié par le nombre moyen de
bits par pixel (bpp), équation (c). L'élément Bits Ic est le nombre total de bits de I'image
comprimée et Pixels Io est le nombre total de pixels de l'image originale.

@) 0= b) o= (/1) (1) ©) 7=

Bitsy,
Pixelsy,

14



CHAPITRE II : LES DIFFERENTES TECHNIQUES DE COMPRESSION

11.1.1.2 Redondance

Une image numérique présente la particularit¢ de posséder des corrélations
importantes entre les pixels voisins. Cette corrélation est vue comme une redondance des

informatione nertinentac T a radnnda ance neut 8tre de deux natures : la redondance spatiale
AARANARLIAMVAV LD tJ\/A VARZANW/LAAVW/D . AJWA A WNAVLANAGLALWY tJ MR LAV WRA WD AR T R VAN N [J

qui apparait directement entre les pixels voisins de 1'image originale et la redondance
spectrale qui est liée aux fréquences et qui est acquise avec les transformations de domaines.
La redondance dans le domaine spatial n'est pas facilement identifiable et généralement ne

4011w A~ T1 An nAnnaganir
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transformation pour obtenir une décorrélation de l'information spatiale et un groupement
d'énergie fréquentielle.
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Les méthodes de compression sans perte ne causent aucun probléme visuel car elles
sont totalement réversibles. Par contre, les procédures de compression avec pertes diminuent
la qualit¢ de i'image. Plus le taux de compression est important, pius les distorsions
apparaissent dans l'image. Le point critique est la définition de la quantité de distorsions par
rapport a la qualité de I'image. Le SVH (Systéme Visuel Humain) posséde des caractéristiques
particulieres qui doivent étre prise en compte. Notre ceil est capable de distinguer environ sept
millions de couleurs [34]. Quand nous regardons une image notre systéme visuel doit
résoudre beaucoup de contraintes : perception 3D, ombres, objets cachés, etc. En fait, le SVH
tente de donner un sens visuel a chaque objet. Notre perception est influencée par ce que nous
nous attendons a voir, c'est le cas des illusions optiques par exemple.

La perception de la couleur est influencée tfortement par la saturation et la luminance.
La saturation est la quantité de blanc ajoutée a une couleur, et la luminance est la mesure de
lumicre réfléchie par un objet. L'eeil humain posséde des sensibilités différentes suivant
I'orientation des contrastes (Il a la propriété de distinguer deux régions distinctes dans une
image, a l'aide de la différence de couleur et de luminosité.). Il est beaucoup plus sensible a la
luminance qu'a la chrominance. Les systemes de compression avec pertes changent
généralement d'espace couleur. Il est conseillé de ne pas dégrader beaucoup la composante de
luminance. La norme JPEG, décrite section 2.5, par exemple, sous-échantillonne les deux
composantes de chrominance, et ne change pas la composante de luminance [42].

11.1.2.1 Contours et Texture

La perception des contours fait partie des fonctions essentielles du SVH. Nous
délimitons mentalement les objets qui sont dans une image grice a leurs contours, et nous
sommes tres sensibles a la dégradation de ces contours. La théorie des formes explique leur
importance pour la perception correcte des objets particllement cachés. La fermeture des
contours pour produire une forme visuelle connue par notre mémoire est essentielle [34].

I1.2 Codage sans perte

La compression sans perte ou codage entropique ou codage réversible permet de
retrouver la valeur exacte du signal comprimé lorsqu'il n'y aucune perte de données sur

l'information d'origine. En fait, la méme information est réécrite d'une maniére plus concise.
Te processus de coda ge sang nprfp crée des "mots-codes" a narhr dun dictionnaire statigue ou
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d'un dictionnaire constrult dynamiquement [32]. Ces processus s'appuient sur des
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informations statistiques de 1image. Les codes statistiques les plus répandus sont le codage
d'Huffman et le codage erﬂ’\mPflﬂl]P Le codage statistique nermet de s nnnrnr'hpr an mienx de

l'entropie [31]. Ils ont pour principe d'ass001er aux valeurs les plus probables les mots binaires
les plus courts.

II.2.1 Codage d'Huffman

Huffman [32] a suggéré une méthode statistique qui permet d'attribuer un mot-code

hinaira oy diFFA- avmmbhalag (riwal) Ta ahalilidd A'A Arr gunlanla
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dans l'image est prise en compte en attribuant aux plus fréquents des codes courts, et aux plus
rares des codes longs, VLC - Variable Length Coding. La suite finale de pixels codés a
longueurs variables sera plus petite que la taille on'ginale Le codeur Huffman crée un arbre
ordonné a pauu de tous les byuwuwb et de leur ucqucubc uappauuun Les branches soint
construites récursivement en partant des symboles les plus fréquents. Le code de chaque
symbole correspond a la suite des codes le long du chemin allant de ce caractére a la racine.
Plus le symbole est profond dans l'arbre plus la quantité de bits pour le représenter est
importante. La figure 2.1 présenie un exempie de codeur dHuffman. Le tabieau de gaucne
montre que nous avons au total 21 symboles qui sont représentés en octets équivalant a 168
bits. Aprés la construction de l'arbre d'Huffman nous pouvons constater un taux

de compression de :

_ 45 3., 9 =quz
a = 168 (].(‘.. 2(). IDZJ-

Symbole Fréquence Symbole Code Bits
S1 3 St 101 3x3
Sz 4 S ! Sz 111 Gx4
S3 9 - / \ & | S: 0 1x9

4 3 S4 011 3x3
s 2 y N, N w 2
21 (&) (&) ¢ S¢_ ) (8] 45

Figure 2-1: Algorithme d’Huffman

IL.2.2 Codage arithmétique

Le codage arithmétique (CA) [33] est un codage statistique qui attribue a une suite de
symboles une valeur réelle. Il consiste a découper l'intervalle des réels [0, 1[ en
sous-intervalles, dont les longueurs sont fonctions des probabilités des symboles. Le codage

arithmétique n'attribue pas un code a chaque symbole comme Huffman et les autres codages
par blocs, mais un code an message tout entier. Les tableanx snivants nreqpntpn‘r un F‘Yth]P

de codage arithmétique avec le message AAOEU.
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AL Probae Probabilite Partition Mes- Ganche  Taille  Dioite
phabet — bilite Cumulée initiale Saee G T D
A 0.2 0.2 [0 0.2) SN 00000 0.20000 0.2000
L 0.1 0.6 [0.206) A 00000 00400 0.0400
I 0.1 0.7 0.6 0.7 O 0.0280  G.0080 0.0360)
0 ().2 (1.9 0.7 0.9) Lo 0.0296  0.0032  0.0328

[ (.1 1.0 0.9 1.0) U 0.0325  0.0003  0.0328

TAB 2-1: Codage Arithmétique

Soit l'alphabet {A, E, I, O, U} avec les probabilités {0,2 0,4 0,1 0,2 0,1}. Le codage
arithmétique est fait a partir de l'intervalle initial [0, 1] et au fur et & mesure du codage, la
longueur de I'intervalle diminue en tenant compte du sous-intervalle précédent.

NTAszo sanssn cameraas dan Laseanalan o
INUUDS HUUD DTL VUILLD UCTD 1ULLIIUICS .

(G = GF 4G p+TF) (T =T} *Tyr)

et

pour construire le nouvel intervalle ou les lettres signifient : G-gauche, T-taille, M-message et
P-précédant.

Le premier symbole A du message réduit l'intervalle initial a [0 0,2]. Le deuxiéme symbole A
du message réduit ce dernier intervalle a [0 0,04[ (1/5 de l'intervalle précédent).

Le symbole O réduit I'intervalle a [0,028 0,036]. Le symbole E diminue l'intervalle a
[0,0296 0,0328[. Enfin, le symbole final U réduit a [0,03248 0,0328[. Finalement, tout réel
dans l'intervalle [0,03248 0,0328[ codera le message AAOEU. Le codage arithmétique est
présent dans la norme JPEG (dans les modes Extended DCT-based processes et Lossless
processes) et JPEG2000.

Les méthodes de codage statistiques construisent les mots-codes a partir d'un

dictionnaire prédéfini, basé sur les statistiques de l'image elle-méme. Ce dictionnaire est
indispensable pour le décodage. De nouvelles études et améliorations pour cette approche ont
été proposées, nous citons les travaux [34, 35, 36].
Les deux méthodes que nous allons présenter, codage par substitution, n'exigent pas de
connaissance a priori de 1'image, comme les probabilités d'apparition des pixels par exemple.
Elles construisent des dictionnaires dynamiques dont les mots-codes créés sont indépendants
de la source.

I1.2.3 L'algorithme LZW

Lempel et Ziv [37] ont présenté un schéma (LZ77) qui est a la base de tous les
algorithmes a dictionnaire dynamique utilisés actuellement. Welch a amélioré leur algorithme
et a déposé€ un brevet en créant l'algorithme LZW qui génere un dictionnaire dynamique qui
contient des motifs du fichier [38]. L'utilisation d'un dictionnaire dynamique a réglé le
probleme de le transmettre a priori pour les procédés de compression et décompression. Il est
basé sur la multiplicité des occurrences de séquences de symboles.
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CHAPITRE 11 : LES DIFFERENTES TECHNIQUES DE COMPRESSION

Son principe consiste a substituer des motifs par un code d'affectation en construisant au fur et
a mesure un dictionnaire, Celui-ci est initialisé avec les valenrs de la tahle ASCIL (“hnmu:-

octet du fichier est comparé au dictionnaire. S'il n'existe pas, il est ajouté au dlctlonnalre.
L'algorithme LZW fait partie du format d'image, aussi breveté, GIF - (Graphics Interchange
Format).

I1.2.4 Codage par plage

Le codage par plage ou RLE Run Length Encoding est recommandé lorsque nous

alha A~ A~ rmhalag Aannadantifa Tl At el A~ iy Faee
O0S5CIVOiis GCs 1uyuuuuua uv ayuluuxpa consceutits. 11 cst uuuo\.« Pcu. QC nomorcux iorimats

d'images (BMP, TIFF, JPEG) [31]. L'idée est de regrouper les pixels voisins ayant la méme
couleur. Chaque groupement définit un couple de valeurs P = (plage, n) ou plage est le
nombre de points voisins ayant la méme valeur, et n est cette valeur. Le RLE est d'autant plus
pcuuu’ﬁ&iu que les gluu‘pculcmb Soiit ctcuuub il m'est pas appucamc daiis tous les cas. Il est
recommandé¢ pour les images avec de larges zones uniformes. La compression d'une image
peut étre effectuée de maniére adaptative : dans les régions uniformes le RLE est appliqué, et
dans les zones non uniformes des régles particuliéres sont créées. Par exemple, au moins trois
¢iéments se répetent consécutivement alors ia méthode RLE est utilisée, sinon un caraciére de
controle est inséré, suivi du nombre d'éléments de la chaine non compressée. D'autres
caractéres de controle peuvent aussi étre utilisés pour définir la fin de ligne ou la fin de

colonne.
I1.2.5 Codage par prédiction linéaire

Les algorithmes qui utilisent le codage par prédiction exploitent la redondance
spatiale.
Il s'agit de prédire la valeur d'un pixel en fonction de la valeur des pixels voisins et de ne
coder que l'erreur de prédiction. Le gain en compression est accompli par la variation faible
entre pixels voisins, sauf pour les pixels situés sur les contours. Le voisinage peut étre défini
selon sa connexité (4-connexité ou 8-connexité) ou selon l'ordre du parcours choisi pour
accéder aux pixels voisins. L'une des techniques de prédiction la plus simple est la DPCM
(Differential Pulse Code Modulation) [38]. Cette technique effectue une prédiction a base
d'une combinaison linéaire des valeurs des pixels voisins. Une version adaptative, ADPCM,
qui utilise différentes formes de prédiction et de voisinage selon le contexte et le contenu de
I''mage a été présentée par Kyung et al. [39]. Récemment, Babel et al. [40] ont proposé un
codage progressif et multirésolution LAR - (Locally Adaptive Resolution). Il s'agit d'un
codeur qui associe le DPCM a une décomposition multi-couches suivi d'une transformée
Mojette (C'est une transformation qui projette des informations disposées en 2D sur des
vecteurs 1D.). La profondeur de la décomposition détermine le type de compression, avec
pertes ou sans perte pour le huitieme niveau.

I1.3 Codage avec pertes

Les méthodes avec pertes (lossy) ou irréversibles sont des méthodes qui tirent parti
dune corrélation (ou redondance) existante dans limage. L'information perdue est due 2
I'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 acceptable. Cette limite est définie par le type d'application, comme les images
médicales ou gsatellites nar Pvm‘nnlp La guantification est un des mécanismes utilicd dang leg

ARALLAALTALS U SGLvaiiles paas MSAGRALALIV QAL &

algorithmes de compression, qui prodult des pertes d'information.
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=
o
AD

uantification

La quantification fait partie de plusieurs méthodes de compression d'image. L'objectif
est de réduire la taille des coefficients de fagon que cette réduction n'apporte pas de

déoradatione vienallac a Iimaoe
V&lw“w‘rlv‘lu YAOUVWLAWIL W L L1140 bv

11.3.1.1 Scalaire

T a ntifiAnt 1 <N /Q 1a nts A A
1.a \.luaul,hical.iﬁn scalairc O\ - \ucauu \<uauu¢auuu} cst unc Prociaurc qui &S80CiC &

une vanable continue X une variable discréte x. Pour cela on associe a x la valeur quantifiée :

€2(-X) o1 Q est une fonction (non linéaire) de quantification de IR — Z [41].
La quantlﬁcatlon scalaire utilisée, en pratique, dans les images sont des quantifications basées
en zone morte dans lesquelles l'intervalle de quantification, est centré a 1'origine et est de taille

multinla da 1a tailla Aac onfrno intarvallac An nnr_\nhpnofinn I'/I’)1
lllullvltll.\l MW 1 ALY VWD LWUILL WO 1110V L Y LD \1 GLILIAIVLALIVLY I_

(a) Non-uniforme (b) Uniforme
Figure. 2-2 : Quantification scalaire
I1.3.1.2 Vectorielle

La quantification vectorielle VQ - (Vector Quantization) a ét¢ développée par Gersho
et Gray [43] et elle fait aujourd’hui 1'objet de nombreuses publications dans le domaine de la
compression numérique [44]. Le principe de la quantification vectorielle est issu du travail de
Shanon qui montre qu'il est toujours possible d'améliorer la compression de données en
codant non pas des scalaires, mais des vecteurs. Un quantificateur vectoriel Q associe a
chaque vecteur d'entrée Xi = (xj,j=1...k) un vecteur Yi=(yj,j=1... k)=Q(Xi), ce vecteur
Yi étant choisi parmi un dictionnaire (code-book) de taille finie. La VQ produit de meilleurs

réacuiiltate ana la SO ndanmanine la \7n néceggite un codaoce comnlexe
resuitats que 1a SU, neanmoins 1a ece age compicxe.
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- IL.3.2 Codage prédictif avec pertes

Il existe des techniques qui exploitent la redondance spatiale, cependant la prédiction
est faite par approximation. Ces algorithmes ont comme objectif de rechercher un modéle de
représentation le plus adéquat de l'information a coder afin d'obtenir un colt de codage
minimal. L'idée est de coder l'erreur de prédiction au-dessus d'un seuil. Ce seuil peut &tre
défini par rapport a la qualité¢ de l'image ou le niveau de compression espéré. Quelques
résultats sont présentés dans les travaux [45,46].

TT 2 24
ARoesdesd
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Les méthodes qui reposent sur cette technique utilisent des transformations pour
produire une décorrélation des redondances spectrales [38]. Les pixels passent d'un espace ot
ils sont fortement corrélés dans un autre espace ou leur coirélation est moindre. Lors de
chaque transformation, le signal d'origine est remplacé par sa représentation dans un autre
domaine. Dans divers algorithmes, cette transformation d'espace est accompagnée d'une
quantification et d'un codage entropique pour accomplir la compression de 1image. Ceci est le
cas des standards de compression : i'aigorithme JPEG (section 11.5.1.1) qui utilise ia
transformation type DCT et l'algorithme JPEG2000 (section I1.5.1.3) qui utilise la
transformation en ondelettes DWT [42].

11.4 Domaine spatial

Les méthodes de compression d'images dans le domaine spatial exploitent la
redondance entre un pixel et son voisinage, ou entre certaines régions de 1'image.

II.4.1 Quadtree

La technique de décomposition par quadtree est basée sur une approche récursive d'un
codage arborescent. Une image hétérogene de taille 2n x 2n est alors divisée en quatre sous-
régions, de taille 2n—1x2n—1. Ce processus est refait jusqu'a ce que chacune des régions soit
déclarée homogene selon un critére choisi. Certains travaux proposent d'optimiser ce
compromis en découpant I'image en blocs de tailles variables [47,48]. Des zones considérées
homogenes seront découpées en grands blocs alors que des zones texturées ou contenant des
contours seront découpées en blocs plus petits comme le montre la figure 2.3.
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WS o

Figure 2-3 : Décomposition en quadtree

I1.4.2 Décomposition en plans binaire

Cette technique est principaiement empioyée pour ies images en niveau de gris [37].
L'idée est de décomposer I'image en huit images binaires, une pour chaque bit de niveau de
gris, en commengant par les bits de poids les plus forts (figure 2.4).

5 .‘ i ) |

Figure 2-4 : Décomposition en plans binaires des bits de poids forts jusqu’aux bits de poids
faibles

Sur chaque image binaire sont lancées des procédures particuliéres pour effectuer la
compression. L'image binaire représentant le bit de poids le plus fort, premiére image (8),
apporte le plus haut taux de compression, tandis que la compression sur l'image binaire de
poids le plus faible, derniére image (1) a quasiment une compression nulle.

Maniccamam et Bourbakis [49] ont présenté une méthode de compression sans perte basée

sur la décomposition de l'image en plans binaires et sur la méthodologie SCAN (est un
lancaoce formel basé sur 'accés Qhaﬁnl en deux dimensio Q\ Dansg leur m’mrnnhp r-hnnnp nlnn

AQLEOEY AVRLLILL USRS S A GVVCS S~ e SeaiiawaaSa SALS ATl SppaUva
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binaire est également décomposé en régions, et chaque région est parcourue selon un
ensemble de chemins différents. Cet ensemble de chemins est composé de 32 cheming

standards de plus d'autres chemins sont générés selon le langage SCAN. Poux chaque chemin
de cet ensemble est réalisé un codage RLE pour déterminer le taux de compression optimal.
La compression de l'image est déterminée pour l'ensemble des compressions de chaque

T £ at +nanl A At
La C\')lup""""'" 1 par fractalc cst unc LCCunlun ac CGmp""SSiG’i avee Perics CnicoiT pcu

utilisée. Un fractal est une structure geometrlque qui se reproduit, dans une boucle infinie, par
transformation affine (translation, rotation et mise a I'échelle). Cette structure se refait a toutes
les échelles de forme réduite et le’gérement déformée. La compression par fractale est basée
sur ie prmclpe C[Li il existe des similarités enire différentes 1cgmub isoiées uiludgc Elle
exploite les récurrences des motifs qui, aprés quelques traitements, peuvent permettre une
compression. La figure 2.5 présente un exemple d'exploitation des motifs. Dans la

compression par fractales nous distinguons les travaux [50,51].
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Figure 2-5 : Compression par Fractales
IL.S Domaine fréquentiel

Les techniques de compression dans le domaine fréquentiel s‘appuient sur une

ff‘OﬂL"Ff\ﬁ‘YlOf‘lf\ﬂ AD ] imaoag ‘":lr(‘ 1111 nnnvn] QC?\OI“D {‘]D rnﬂrncnnfohnﬂ A Qﬂ@f‘f\’!ﬂ ’F{'\Tf mant
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décorrélée. Cette décorrélation provoque une nouvelle représentation de l'image par la
redistribution de I'énergie dans un nombre restreint de coefficients transformés. Cette énergie
de l'image transformée est distribuée sous la forme de tranches énergétiques de basse,

c At harbn smdnngitAa T A afA Al Thag nlhiig Anrisantaa + 1o TYYO'T A+ 1a

lllU:)’ 1iic C1 nauil iiitCiisitCs. LCS uaubu..u uxauuuo U\JDPCLUU 1CS PLUS vouuianws DUlll. iaisel Ctia

DWT.
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I1.5.1 Les standards

Il existe plus d'une cinquantaine de types de formats d'image [31]. Pour chacun d'entre
eux la structuration des données et les attributs sont différents. La standardisation d'un format
dimage permet de régler l'utilisation, la divulgation et la production de logiciels et de

hardware compatibles avec le format standard. Le format standard JPEG est le format d'image

le plus populaire, et il est devant la scéne depuis quelques années. Son successeur, le
JPEG2000, semble s'établir dans le domaine de l'image numérique. Le JPEG2000 posséde des
fonctionnalités supple’mentaires par rapport au format JPEG. Cependant la plupart des

~ila nu 1 A s ~ila Aomanannnaag A ahlA At laa laogininla
apycuuuo u,uuuuxiuuo \a.yycuuua PllUtUD, LaiiiCsCiupes, Luxvyuuuua Pux 1aniC, cte ) Ct 185 168iCiCiSs

qui capturent et traitent les images sont au format JPEG.
IL.5.1.1 JPEG

Le comité Joint Photographic Expert Group a été créé en 1986 par la jonction (Joint)
de plusieurs groupes qui travaillaient sur la photographie. Ce comité a produit la norme de
compression d'images photographiques qui a été standardisée (ISO/IEC/10918-1/ 1994) et a
regue son nom JPEG. Ii est devenu ie format ie pius popuiaire ires rapidement parce qu'ii a été

111 nvan diffArantac nantraintaac 401 -
\.«Uuyu AYVL Qliiviviitvd vuliuiallitvd L_I'L:_I

“# L'algorithme JPEG doit étre implémentable sur une grande variété de types de CPU
(unité centrale de calcul) et sur des cartes plus spécialisées (appareil photo numérique
et téléphone portable par exemple).

11 doit pouvoir compresser efficacement tout type dimages réelles (images
photographiques, médicales) avec pertes et sans perte.

# Il possede quatre modes de fonctionnement : séquentiel (baseline), progressif
(extended DCT-based), sans perte (Lossless), hiérarchique hierarchical.

Entre les 4 modes de comnregcion de la norme JPEG. le on:'\quenﬁpl ou hasgeline est le mode

Aaivivw VULLIPAUOSIVII MV A0 VALY v aos, iV

principal le plus répandu. II est basé sur la transformation DCT, quantification scalaire et le
codage d'Huffman sur pixels de 8 bits par plan de couleur.
La figure 2.6 expose une synthése du mode séquentiel.

r
Bloc 8 x § | Table
v

| Transformation § o [P . |

couleur

Figure 2-6 : Compression JPEG
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“# Transformation d'espace couleur

Tout d'abord, 1''mage originale est soumise & un changement d'espace couleur YCbCr

(Tp Y est la luminance, Ch et Cr sont les chrominanceg). Les informations de

AAAAA i .n.« AL VARG S ) AN AiaaUaaa AN IS e

chrommance, les plans Cb et Cr, sont sous-¢chantillonnées.
Apres cette transformation, les deux plans auront deux fois moins de lignes et de
colonnes.

(Natta Aandratin Aa cnna_Anhantillannoo acat fandda anr ]a nrinnina nia la QUL na nant
wvLLw Uy\llubl\)ll \J-\/ DU LOT uv.uuul..uluuus\/ woL .I.\.L\,luU ouL t}lll.l\/lt} \-1 AR LR S S BN B § L W) P\-‘ub

discerner des différences de chrominance au sein d'un carré de 2x2 points. Aprés le
sous-échantillonage, chaque plan Y, Cb et Cr est traité de la méme maniére selon le
schéma fonctionnel présenté figure 2.6. Tout d'abord, ils sont découpés en blocs de

0.0 ~2..~1
o~O0 PLAUID

> DCT

Chaque bloc 8x8 est soumis a une transformation par DCT. Le premier coefficient de

la DFT le ﬁ(‘ est hrnﬂnﬂlnnnpl ala moyenne deg valeure du bloc. Tes 63 antree

¥V ri s i~

coefﬁc;lents sont appeles AC. Ce nouveau domaine transformé permet une
décorrélation tres forte de l'information. Sur ce bloc de coefficients, les énergies sont
groupées en basse (zone homogene de l'image originale), moyenne et haute fréquences

taviiirda A zana dAa santanr) Awvans 1o MOT shaniia nnla agt 111 fAnntin
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cosinus de fréquence différente. La variance est alors concentrée sur les composantes
de basse fréquence, et les composantes de haute fréquence seront annulées par
quantification.

= Quantification

La compression avec pertes est faite dans I'étape de quantification qui est réalisée a

I'aide d'une matrice ﬂ de mmnhﬁr\ahnn de & x 8 8lémentg (ﬂmwp 2 6\

wiaitiiaweauil e O Vavaiaviaaiw

L'image subit des dlstorsmns selon le niveau de compression désiré. Chaque
coefficient DCT est divisé par la valeur correspondante dans Q et le résultat est arrondi
a l'entier le plus proche. L'acuité du SVH est plus faible a des hautes fréquences et plus

cancihla niiv honoocae frédnnancaa Mualanaa tahlac atondarda nAnr 1n Anantificatin nt
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été générées grace a une série de caractéristiques psychovisuelles.
Les valeurs prennent donc en compte cette caractéristique et introduit majoritairement
de la distorsion dans les hautes fréquences. Cependant, il est tout a fait possible de

AAAAAAAAAAAA 5 4nlla TENT
personnaliser 1a table [52].

# Codage d'Huffman

Le codage entropique dans le mode séquentiel est un codage du type RLE. Aprés la

qnanﬁﬁpa‘nnn 1un orand nombre de coefficients cont nule on trée prnr‘hr:-c de 7éro.
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Le coefficient DC (composante continue) est codé séparément par rapport aux AC.
Les coefficients AC sont parcourus en zigzag, figure 2.7, et sont codés par des couples
(HEAD),(AMPLITUDE). L'entéte HEAD contient des contréleurs qui seront utilisés

nnnr nonddar anv tahlac AT ffman T a ﬂnrnmcﬂ-ra A1\/TDT TTT” \E nn+ 11 antiar aiond
P\Jbl.l avuvwvuwvil aua L gauvivo W lauiiiiidii, v Pu.xum Wi\ L2lvid L1 Ol Uil wiliuivia Olsll\l

correspondant a l'amplitude du coefficient AC non nul. La structure HEAD varie en
fonction du type de coefficient. Pour les AC elle est composée de (RUNLENGTH,
SIZE) alors que pour les DC elle est composee seulement de la taille SIZE. Les

PPy 4 P
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locale significative. Ils sont hautement prédictibles, ainsi JPEG traite les coefficients
DC séparément des 63 coefficients AC. La valeur des composants DC est importante
et variée, mais est souvent treés proche de celle de ses voisins. La seule valeur qui est
donc encodée est la différence DIFF entre le coefficient DCi quantifié du bloc courant

et le précédent DCi—1.

La figure 2.7 exhibe un bloc 8x8 de coefficients DCT quantifiés et le chemin en zigzag utilisé

par le codage d'Huffman.

Figure 2-7 : B

I1.5.1.2 JPEG-LS - [ISO/IEC/14495-1

La compression JPEG en mode
¢taient de concevoir un mode réversil
Malheureusement, un code réversible e
Les erreurs d'arrondis diies a la précision
Le nouveau standard de compression sa
méthode LOCO-I - (low complexity lo
procédé de compression est composé de
est faite par rapport aux pixels Voisins
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Le JPEG-LS possede une option de hauttaux de compression, mais cette option est quasiment
sans perte (near lossless). Les observations expérimentales montrent que pour des taux
supérieurs als bpp, le JPEG-LS en mode near lossless donne de meilleures performances
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11.5.1.3 JPEG2000 - [ISO/TEC/15444-1/ 2000]

Le JPEG2000 [42] remplace le JPEG comme le format standard pour la compression
des images. Il a ét¢ réalisé dans la perspective de répondre aux exigences des nouvelles
applications les plus diversifiées, comme la multirésolution par exemple.

Ta comnression JPEG2000 est comnosée de 1’\11101::111*0 &tanes selon les schémag aveg nerteg ot
A VVALJHAVUULVLL VA AN tl IJ WOWANVAL AWILD OWIAVILAMLD WY W tJVA VWD WL

sans perte. Tout d'abord, un changement d échelle est effectu¢ dans chaque composante
couleur RGB, I'échelle est changée de (0, 255) a 1'échelle (-128, 127) par une simple
soustraction de 128 de chaque valeur. Apres le changement d'échelle, l'image est soumise a

An Ja £ 14, A~ DAD A Vf"laf" MNatén + £
wune iy uu:JUI Fmation de PGS COULEUTS, Lacuuadvc, dc RGB a YCbCr. Cetic transformation

peut étre réversible (sans perte) ou irréversible (avec pertes).

Chaque plan chromatique de l'image est découpé en petites images appelées fuiles.
Chaque tuile est considérée comme une image et est traitée de fagon indépendante

Du fait de la bUluplCMLC du imécanising du JPEG2000, 1a ucu‘nupOSu.wu de Luuage en tuiles
rend possible l'application du JPEG2000 sur des images de taille importante.

La transformation de domaine est faite a 'aide d'une décomposition en ondelettes par schéma
lifting [54]. Chaque tuile de chaque composante subit des transformations selon les types
compressions réversibie et irréversibie. Pour ia compression réversibie ia norme uiiiise ia
paire (5,3) de LeGallles. Les coefficients des filtres d'analyse sont entiers et composés de 5
coefficients pour le filtre passe-bas et de 3 pour le passe-haut.

Pour la compression irréversible est utilisée la paire (9,7) de Daubechies qui utilise des
coefficients réels, avec 9 coefficients pour ie passe-bas et 7 pour le passe-haut. Les lignes et
les colonnes sont récursivement décomposées générant quatre sous-bandes pour chaque
niveau de décomposition. Ceci produit des sous-bandes LL (basses fréquences horizontales et
verticales), LH (basses fréquences horizontales et hautes fréquences verticales), HL (hautes
fréquences horizontales et basses fréquences verticales) et HH (hautes fréquences horizontales
et verticales).

Ensuite, une étape de quantification est faite selon le taux de compression. La quantification
est faite pour rendre nuls les coefficients les plus faibles et faciliter le codage des autres.
Chacune des sous-bandes peut étre quantifiée avec des étapes différentes.

Plusieurs techniques permettant la quantification des sous-bandes ont été proposées, linéaire,
non-linéaire, avec masquage en fonction des voisins ou codage en treillis (TCQ), mais seule la
quantification linéaire a été retenue par la norme.

Avant le codage entropique, les coefficients quantifiés sont divisés en plusieurs blocs appelés
code-blocks de taille 64x64 ou 32x32. Le codage entropique du JPEG2000 est du type
arithmétique adaptatif avec contexte, EBCOT - (Embedded Block Coding with Optimized
Truncation) [42]. Le codage d'un bloc consiste a parcourir les coefficients du code-block par
plan de bits, du bit de poids le plus fort (MSB) au bit de poids le plus faible (LSB). Les bits
sont séparés en trois groupes en fonction de leur voisinage.

Ensuite, ils sont codés en trois passes (coding passes). Le codage débute lorsqu'un plan de bits
devient significatif (signifiant).

La résistance aux erreurs est une caractéristique particuliere du JPEG2000. Aprés le codage
entropique, plusieurs caracteres de controle (segment marks, resynchronising marks) sont
insérés dans le flux de bits. Cette démarche est faite pour synchroniser les informations,
limiter la taille du segment et éviter la pronagation des erreurs.

Une autre fonctlonnahte importante du JPEG2000 est la compression par région d'intérét
(ROI). Ceci permet d'avoir des taux de compression différents dans certaines régions de

image. Les zones importantes peuvent étre compressées quasi sans pertes et les zones moins
In'\nnr’mnfpc avec un fort tanx de comnression

AV WO e LULLI PR USSAVL.
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CHAPITRE II : LES DIFFERENTES TECHNIQUES DE COMPRESSION

Malgré ces nombreuses fonctionnalités, le JPEG2000 posséde quelques inconvénients. Il
nécessite entre denx et six fois nlnq de r‘vr-lpc de CPUJ que TPEG et il n'est pas mdmnP pour les

machines avec faibles ressources comme les apparells photos numériques par exemple.
L'algorithme JPEG est beaucoup moins complexe et il peut étre implémenté en hardware.

Dans ce chapitre, nous avons présenté plusieurs techniques de compression d'images
sans perte et avec pertes. Tout d'abord, nous avons donné quelques concepts et mesures pour

nxrnnaQ vl

la UUIILPIUDDIUII d‘uuasvo I\‘IUIAD avwuliw vu Llu u1l Dybl.\alll\a d\a \./Ulllyl\/bal\)ll duuagvc D\.«
décompose fondamentalement en : acquisition, prétraitement, quantification et codage
entropique. D'une maniere générale, toutes les approches énumérées précédemment utilisent
les corrélations entre pixels voisins dans l‘image Ces corrélations sont le fondement de la
uompxesslon car elles sont liées a la notion de redondaice.

Nous avons vu qu'apres un changement de domaine, les énergies sont groupées et que la
transformation est généralement accompagnée d'une quantification. La quantification rend les
composantes de hautes fréquences nulles et celles-ci présentent alors des plages de valeurs
nuiles qui suggerent i'utilisation de codage a iongueur variabie.

Enfin, la connaissance des caractéristiques du SVH est trés importante pour conserver un
rapport qualité/compression correct et pour augmenter la compression par une pondération
psychovisuelle.

Le chapitre suivant traite de la compression selon Ie format “Wavelet Scalar Quantization’

utilisé dans la conception de notre systéme.
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CHAPITRE IIT: COMPRESSION SELON LE FORMAT FRI-WAVELET SCALAR
QUANTIZATION
Introduction

Cela fait maintenant quelques années que les ondelettes se sont imposées comme une
technique d'intérét pour de nombreux problémes de traitement du signal. En particulier, dés
les premiers travaux de S. Mallat, on a pressenti que les ondelettes pouvaient s'appliquer avec

succes au codage d'images et notamment pour les normes de compression comme la norme
Wavelet Scalar Quantization

Cette impression fut confirmée tres tot grice a la reconnaissance du lien trés fort existant entre
schéma d'implantation par ondelettes et bancs de filtres, que ce soit en une ou deux

dimensions. Ainsi, du point de vue de sa structure algorithmique, la Transformation en

Ondelettac Nicrratac /'T'ﬂh\ est 1Annf1nnp a un bang de filtrag itdré cur la hranche nagse-bhas a
NA/AANVAWVIAWVLLWLD A A0V AWLVLD AL UMALAW VMW A0 WU ALWA WY DU AL A lliaviaaw l.' “

chaque €tape de decomposmon, ce qui lui donne son caractere «multi-résolution». La théorie
des bancs de filtres, antérieure a celle des ondelettes, avait déja été appliquée avec succes dans
des schémas de décompression par transformée, et la transformée en ondelettes discretes

alinanrit Aann marfaitnmmant danag nn Aadse
O 111DdVllL Uuvllv ycu 1alitviliviilt ualld vvw vaulliwv.,

1.1 Les Ondelettes

Les ondelettes ont été introduites il y a presque 50 ans pour combler une lacune entre
deux modes extrémes de représentation du signal : la représentation d'une fonction par son
graphe classique de IR dans IR, ce qui correspond a une décomposition sur ia base continue

Aac Aic frt]«n*hnhn Aa Niran I'Arﬂ
VWO UIOoU IV ULIVLILID UV Lrnav L _l

(t)= | flu)d{t — u)du

et la représentation dans la base de Fourier :

fit) = | flw)e™tdw
) E
La premiére représentation donne une information précise en temps : la valeur f{t)
indique l'intensité du signal au temps t. En revanche l'information fréquentielle est nulle. La

valenr an 111 nnint dAa f na r]nﬂnn augcune infnrmatinn cur ]n ¢ onontann frédanential W A cional £
YOUliw Ll Wil viaa tl\}‘ll L NAW A AW v AARANJARIAALANAL AR A VBRI S AT Y Ll\l\luvlltl\.ﬁl 77 NAG Ulellul A

A l'inverse, la représentation de Fourier donne une information tres précise en fréquence, mais
ne donne aucune information temporelle. Par analogie, supposons que la courbe f représente
un son. La représentation temporelle f permet de lire la localisation temporelle du signal,

Alaod_A niriaan anxrnde aialla Acd 1a

v UDL‘a‘dLlU : 1\/1 Ull blll.blld uu DUll, 10. Ull i \.dll,\.alld ll\ull, DCUJ.D \.iub luu PUIDD\/ DaVUll Llu\all\a L«DL 1a
hauteur du son, ou bien les notes qui composent un accord. En revanche, la représentation
fréquentielle permet de dire : cet air de musique contient un /a, un s7, un 7é et pas de so/, mais
cette représentation ne permet de dire quand ces notes (de durée finie) sont jouées.

Naturellement, chacune de ces représentations contient les informations de l'autre,
puisque la transformation de Fourier permet de passer de l'une a l'autre. Néanmoins, a chaque
fois, seul un type d'information est explicitée.

R B B R e T T MR s e
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On peut reformuler les observations ci-dessus en disant que les distributions

9(. — T)sont trés localisées en espace et trés peu en fréquence, et qu'a linverse les
¢ — e=" ont des résolutions spatiale et fréquentielle respectivement nulle et infinie. La
question qui vient naturellement est la suivante : existe-t-il une représentation dans laquelle on
puisse lire une information mixte, comme « a tel instant, on entend un la et un do » ? Morlet

noao qni se citiiant & mi_srhamin antra nac

nanravnir dac fanntinna
(SRS NSNS AN SES R I ELVISSSSS QR WIS 1 5 L W VAN, ]

nf (Fnhnr ant charchd & Aa h
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extrémes, c'est-a-dire qui ont a la fois une bonne localisation fréquentielle et une bonne

localisation spatiale.

Une limite théorique dans cette perspective est bien connue : c'est
anasans T D) Aanla A 1TEL
aibd

I'inégalité¢ de
11.
iy

... nnnnnn Frinndina A lan A
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[ Pran12
f(t)°dt=1.

On définit le centre c(f) et la largeur A(f) d'une telle fonction par

g f)= / l‘-l,f(‘f']!jdl‘

i
i

A(f) = \ / (t = o )21 (t) [2dt

L'inégalité¢ de Heisenberg est une inégalité¢ fondamentale qui s'écrit pour toute fonction f de

norme 1 :
1
AHAf) > =
Si on appelle largeur fréquentielle d'une fonction f la largeur de sa transformée de
Fourier f’ cette mP(mhfP interdit donc d'avoir une fonction avec des laro geurs tempore ‘] e et

frequentlelle toutes deux aussi petites que 1'on veut.
On connait également les fonctions qui réalisent le minimum de cette limite théorique:

ce sont les fonctions gaussiennes translatées et modulées :
4 — =1y V2 /2A82 _dwnt
A€ ‘ '
ou A est un coefficient de normalisation tel que la fonction ait une norme L2 égale a 1, qui

dépend de At. Pour de telles fonctions, et seulement pour ces fonctions-1a, I'inégalité (H
devient une égalité. Ces fonctions ont été appelées ondelettes de Gabor.
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I1.1.2 Représentations temps — fréquence et temps — échelle

A une telle fonction, on associe un pavé temps-fréquence, c'est-a-dire un rectangle
dans le plan (t, w) centré en (c(f), ¢ (f°)) et de dimensions A(f) x A( f°). Ce pavé est une
représentation intuitive de la couverture en temps et en fréquence d'une fonction. On associe
€galement a une base un pavage du plan temps-fréquence, qui est un recouvrement du plan
(t, w) par des rectangles de couverture des fonctions de base. Si le centre des boites de

Heisenberg est fixé comme le point des centres spatiaux et fréquentiel de la fonction, leurs
dimensions sont en général choisies de telle maniére que les hoites forment une partition du
plan temps-fréquence. Cette représentation a un aspect arbitraire, d'autant qu'aucun résultat ne
lie le fait qu'une famille soit une base au fait que les pavés temps-fréquence de la famille
recouvrent le plan [62].
T /A navaoe 1'911’11’\0_""1"#,‘{1119111‘9 oNnTrrAag
AN yuvubv bvlllt}n} LAV\.I\J—VLLVV WAL AWO

Dirac et de fonctions de Fourier sont des pavages par des rectangles infiniment fins et
allongés qui sont représentées schématiquement dans la figure 3.1.

nondant nar aveamnle anv hacec de fanctinne de
pongant par xempic aux 2ascs 4C Ionclions ge

— X

> { > |

(a) Dirac (b) Fourienr

Figure. 3-1 : Pavages temps-fréquences associés aux représentations de Dirac et de
Fourier

Pour représenter un signal comme combinaison de telles fonctions, il est tres
redondant de laisser varier indépendamment les trois parametres t0, w0 et At. Deux approches
différentes ont prévalu [63]:

™ la premiére approche est I'approche temps-fréquence, dans laquelle la largeur spatiale
At des fonctions g est indépendante de la fréquence. Les fonctions s'écrivent sous la
forme

Oty (1) = €% gt — 1)
oll Go(E) = Age—*¢ /241
de Fourier a fenétre.

~ Ce mode d'approximation est également appelé analyse
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“» une deuxi¢me approche est l'approche temps-échelle, dans laquelle la largeur spatiale
des fonctions g est inversement proportionnelle a la fréquence (le produit w0 At est
constant et égal a c). On obtient alors, 2 un facteur de module 1 prés, une forme

relativement gsimnle nour lec diffArentec andelettec -
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Les pavages du plan temps-fréquence donnent une idée de la différence des deux
approches.
Dans le cas de l'analyse temps-fréquence, le pavage obtenu est un pavage par des domaines
rectangulaires qui se déduisent les uns des autres par translation dans le plan temps-fréquence.
Dans le cas de I'analyse temps-échelle, les domaines sont également de surface constante,
mais ont une résolution fréquentielie relative Aw/w0 constante.

W n
> | > |
(a) Temps—{réquence (b) Temps-échelle

Figure. 3-2 : Pavages du plan temps-fréquence pour la représentation temps-fréquence et la

ronradcantatinn tamnco-dchalle
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Les ondelettes que nous allons utiliser dans la suite correspondent a l'analyse temps-
échelle. Les avantages de ce mode de décomposition sont multiples. On dispose de moyens

Ar1e Aansotmiea Aag haono dignsAdng 1~
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tres rapides. L'analyse multi-échelles repose sur une forme de fonction unique. Enfin, dans
'analyse temps-échelle, les fonctions de base ont une taille de support proportionnelle a la
résolution spatiale liée a leur fréquence par 1'inégalité de Heisenberg.
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III.1.3 Transformée en ondelettes continue

On choisit une fonction de base ¥ appelée ondelette qui vérifie la condition
d'admissibilité [64]:

) ¥
(5

y s‘l::‘{;;,‘}gz 31
cy= [ PO 4 o 1o (31)
JR

On remarque que si transformée de Fourier de ¥ est réguliére, elle doit nécessairement

C‘"Jh ’I1ID1" an ﬂ oe n'll1 QVI"]'IIf r]'n'F‘F‘r\n ]0 ‘Pnnr\fn\ﬂ r]n r:—ol‘\nr A1Aa nniia 0‘111‘\1’\(‘ nf\r‘lnnan n1-r1ncono
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En pratique, on considérera que la fonction de Gabor satisfait presque la condition
d'admissibilité, dans la mesure ou sa transformée de Fourier prend une valeur trés petite (mais
non nulle) en 0.

On définit la transformée en ondelettes continue ¥ f de la fonction f par la formule
suivante :

=

S

)f\‘r'ts;—/f(" =y dr (32)

La transformée inverse s'écrit

it = «_—1—— // Wi(T.s) 1_:1: (‘ - *) d~fgi (3.3)
Cy /) g2 V'S . s?

De méme que dans le cas de la transformée de Fourier, la transformation est quasi
isométrique:

1l e :—//F IWE(t,s ,-,,,_’_*_ (34)

En revanche, la représentation d'une fonction f par sa transformée en ondelettes n'est pas
biunivoque, mais redondante, car une transformée en ondelettes vérifie une équation aux
noyaux reproduisant :

1 I | 1s
WE(t.s) = = // W(r.o)K(T.t.o.s lrlft—
! ('""Q‘ JJ B2 54

avec un noyau K défini par

y 1 t'— ¢ t'—7
Kirios) = / —3 ( ) v ("—I )"h‘,
Jm V0§ B 7 .




QUANTIZATION

ITI.1.4 La transformée en ondelettes discréte
Morlet a proposé de construire des bases ou des frames de fonctions construits sur le
modele suivant [62]:
(£) 1 t—tqy )
Jin Atll) = —==@g :
v Af At

Ou les valeurs possibles de At sont pris sur une échelle géométrique et les paramétres de
translation sont proportionnels a At :

At =1
Une gamme d'échelles At couramment utilisée est la gamme des échelles dyadiques 2/, on
obtient des familles constituées de fonctions de la forme @0l 2" (1 — 2 7hj| = g{Zt — k) oy J

et k sont des entiers relatifs. La normalisation la plus couramment utilisée étant une

normalisation en norme L2, on obtient des familles de  fonctions
wv-.-., ¢ ]

s " >
Fiv o o 11 (£ ¥ L
R i b} 1LReE ou v ; | ]

Dans un article écrit en 1987, Stéphane Mallat [60] a tracé un parallele entre les

fonctions de renréeentation temng-échelle ingnirdeg nar le travail de Morlet et leg filtreg

LOFS LR E V3 ¥ v s S S pas pes vaAVia New avava

miroirs en quadrature étudiés par Burt, Adelson et Simoncelli pour effectuer de la
compression d'images.
Il a mis en avant une certaine catégorie de décompositions en ondelettes qui peuvent

Atra rdalicdaan hn-rnaﬂn "t 111 tamna tr 1t nar 11na o tranofarmdsa on andalattaag
wilw 1wvallovwo uLLl\JllLlu\l.Lll\llll. vu (S35 B B w3 .IJJPD Ll\JD \J\)\MI— Pm [SS SIS E2SS AV ISR W § SRR VI S LC L w3 Awg A AW, )

rapide », pour laquelle l'ondelette de base doit étre écrite comme convolution infinie de filtres
discrets. Plus exactement, soit un couple de filtres discrets (m0, m1) :

k— mg[k] keZ, (3.5)
ke my k] keZ: (3.6)
dont les transformées de Fourier < ~— 7oiwlet «w +— milw) gont des fonctions 27

périodiques. On suppose qu'il existe une fonction d'échelle @ et une ondelette ¥ de L2(IR)
telles que

B N we (Y 3
olw) = H M (\ ok )
U{w) = my (:) i (i) (3.8)

Sous certaines conditions sur m0 et m1, la famille (¥jk) est une base orthogonale, et Ia
dPr‘nmnnqmnn en ondelettes dhvine f'nnr‘hnn échantillonnée peut étre effectuée par un

algorlthme rapide constitu¢ d'une cascade de filtrages et de sous- echantlllonnages.
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Cette approche réduit considérablement la complexit¢ de la construction d'une
ondelette. Au lieu de choisir une fonction, on choisit 'ensemble discret (et en général fini) des
coefficients des deux filtres.

TTI.1.5 Analyses multi-résolutions

Le cadre d'analyse de ces ondelettes qui s'expriment a l'aide de filtres discrets s'est

considérablement développé ces derniéres années; nous disposons d’un ensemble de
théorémes reliant les propriétés des ondelettes et mﬁl]ee de filtres discrets. Par ailleurs, il existe

plusieurs familles cla551ques d'ondelettes qui portent en général soit le nom de leur créateur,
soit celui d'une propriété.

III.1.5.1 Cadre théorique

Le cadre théorique posé par Stéphane Mallat est basé sur la notion d'analyse multi-

analuvan mmnlti_rAanliitinng gt 11mn Familla A antiananmanaa A~ T O/TDN
3 11i=-YC301U1i0G11S CSt UiiC 1aiiiinaC QC 50 us-Cs5paclils ac L LN ) u\nup
S

(Vi)jeZ, qui ont les propriétés suivantes
1;, = {Z QpGijp © g, c R }' nL'«imu de nlr"'/'l‘ ( 39 a)
¥ & Vi (3.90b)
(Vi =1{0} (3.9 ¢c)
UV =L®) (3.94d)

Nous pouvons faire les remarques suivantes :

2 L'hypothése (3.9 a) signifie que Vj est un espace de Riesz engendré par la famille
(Djk)keZ. Sa définition dépend de la topologie choisie pour l'espace fonctionnel. On
peut le définir plus rigoureusement comme l'adhérence de l'espace de combinaisons

]‘I‘hPQ‘ITPQ 'FIYHPQ I']F‘ ‘anr\ﬁnnc m‘llf (ptte ﬂfnﬂl"leP 1mnnce une r‘nnfrmnfp sur ]Q anhflnn

RV A VPRAvL LA pUS

@. Pour une topologie L2, la correspondance doit étre continue. Une fonction @ avec
une décroissance en espace trop faible n'est donc pas admissible.

fo(&) — La(R)

(k) ez — }ﬂ Qg Dok
ke
> Intuitivement, nous pouvons considérer que l'ensemble des fonctions de Vj+1
constitue un ensemble plus « riche ») ou plus « dense » que Vj, ce qui ne signifie

nullement de relation d'inclusion. L'hypothese (3.9b) I'impose.
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Pour des raisons d'invariance par translation et par changement d'échelles relatives, on
peut vérifier que cette hypothése est équivalente a supposer que @ ¢ V1, ce qui
signifie qu'il existe une suite de coefficients (m0 [k]) keZ telle que

mt!—7s_‘m..1\r» 2t — k) (3 10)

Clest ainsi que nous voyons apparaitre le filtre discret m0.
~= L'hypothése (3.9¢) est formulée plus pour des raisons de principe, car elle est toujours
vérifiée. L'hypothese (3.9d) l'est pourvu que la fonction @’ ne soit pas nulle en w = 0.

Les ondelettes apparaissent naturellement comme un moyen d'écrire la différence entre
deux espaces Vj et Vj+1 consécutifs. On construit pour cela un espace de Riesz WO tel que :

Vom Wa=T; (3.11)

L'espace WO est engendré par une fonction ¥':
”]n = {f b Z l’{,l_-i%"lnf —_— A:u tap € ::_}

Ceci impose que la fonction soit dans 1'espace V1, et s'écrive comme combinaison linéaire des

— (2t —
fonctions 'f — @12t — &)

=Y my (k|o(2t — k) (3.12)

Ainsi apparait le deuxiéme filtre discret m1.

On montre que les fonctions @ et ¥ sont alors définies par les seules données des
filtres discrets mO et m1. Les formules sont

=TI

V{w) =m (
5,

lul g

par itération de( 3.10) (3.13a)

e ——
~
-
3

——

vof €

t .Jl ¢
S’

par( 3.12) (3.13b)

IML.1.5.2 Les bases d’ondelettes

La relation (3.11) se transpose a toutes les échelles j :
Ve W; =V £3.14 )

et on obtient par itérations de cette relation :
VieW,a...aWy_y =Wy st (3.15)
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En faisant tendre jO vers +1 (et éventuellement j vers -o0), on obtient deux relations

. s suit 4 & 2 (3.16)

f_n 1S ) = 1 @ 'sl'_.,»: quel que s01t j <
@ W,

La réunion des bases de Riesz de chacun des espaces de ces sommes directes fournit ainsi

plusieurs bases d'ondelettes :

(3.17)

B; = {ojr: ke By U :§ 2 j. ke L} (3.18)
R:{f"'j;_.j A (319)

5 je L.k el}

III.1.5.3 Transformée en ondelettes

La transformée en ondelettes s'applique a des signaux échantillonnés sur une grille
discrete, et en général cet échantillonnage consiste a approcher une fonction de L2(R) par

F—\ " 9if2plL mn,-,.v
o # - o L 1T N

e

y Techantill flki27] T A g :
o I'échantillon -/ =" peut lui aussi étre estimé par :

'},»;']\"/r.)J] - f‘ ')rf
Le signal dont on part est donc repre ¢senté sur une base de Riesz de Vj . Appliquer a ce
signal une transformation en ondelettes i Jusqu 12 'échelle 1. € 7Z revient a rPnré senter ce 51gn“3_1
sur une base adaptée a la somme directe :

Vi Wy, & Wi & - & Wy

L'algorithme de transformation est itératif et consiste a remplacer la représentation
F—1TWe s On passe ainsi

d'une composante sur Vj’ par une représentation sur
successivement par des décompositions adaptées aux différentes sommes directes suivantes

Vi1 @ W;_,

¥ J

V2 oW, & W;_,

j— <

VieWLa Wi @ @ W,
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1I1.1.5.4 Filtres duaux, ondelettes duales

L'itération de la base de transformation en ondelettes est donc un changement de base
entre les deux décompositions suivantes :

Elle s'écrit comme une correspondance

Ealds) — Eal4) X lz;u,’

(@41 pdeen = [(@ji)ken.(din)rez]

Si on note Aj et Dj les fonctions 27 périodiques dont les coefficients sont les suites discrétes

e a5k et 'L B d]t’,»:
.“:1‘1’ | (%) .:n = Z “‘jl}‘: — RS
ked

]_)JI:.U‘,’ — E .();‘»'. F—

ke

l'itération de base s'écrit comme 1'application d'une matrice de transfert :

- ¢ . P _
P4 (2w | Fomgl{w) mplw + 7)
I D5(2w) | | mulw) mylw 4+ %)
B

T J P
Ao fi)
Ajpiler)

.“14,11.4.:4- )
< <

| TR |

Une condition nécessaire pour que cette transformation soit inversible est donc que la matrice
de transfert

T{w) = { il ) ‘
| milw) mylw =+ W)

Malw) malw + 7) 1

soit bornée d'inverse bornée sur [0,27]. Dans ce cas, on appelle matrice de transfert dual la

matrice T (w) = T{wi~7 | 1 existe deux autres fonctions 2m-périodiques o et 71 telles que
Tw) secrive -
1

| R v RN
:[~|, A i /’”1:.!.“ / Mot +— 7
wy=] Zop 1l 2o |
’ b lw) mgplw =)

Ces filtres définissent les ondelettes duales et «* par des relations identiques & (3.13a) et
(3.13b):

o
¢

r;{.w’} = H mo (-3-)-) ( 3.20 a)
k=1 -

X ¢ w! =
v{w) = my (-)-) o

5) (3.20b)
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T FRI-WAVELET SCALA

VVYALY 142232 ARAIIAALN

Les fonctions @ et " sont donc des ondelettes duales dans le sens ot pour tout j, on a les
formules de décomposition sur L2(R) :

/= A j J. o~ N
f = Z { fdsi ) o + N { folyon ) Urjo { 3.21 )
keZ ' iz ket

pour tous j € Z et f € L2(Z), et en faisant tendre j vers -0 la formule de décomposition

homogene :
F=Y" {faix) sk (3‘334

I1.1.5.5 L’algorithme de la transformée en ondelettes rapide

Les coefficients des filtres m0, m1 et des filtres duaux 7?0 et 7721 interviennent dans le calcul
des changements de base

avec les formules suivantes :

~# dans le sens de transformation dit « direct » (forward wavelet transform), on a :

(1—)1‘ = .) E I-T?n[]'f.:’(lj +1.21—k
=3

dj =2 E my [kja; g0 g
(e

“* et dans le sens de transformation inverse (inverse wavelet transform), on obtient

i1,k =

B Ty [‘2." - Ha i 4y [‘35 = 1:.(.7}_;

o] =

o

2

Des schémas de transformation directe et de transformation inverse sont représentés
sur la figure 3.3 entre les échelles j =0 et j = -3.
Pour un nombre fini N d'échantillons, une transformation en ondelettes (jusqu'a n'importe
quelle profondeur autorisée par la taille de I'échantillon) prend moins de A X N opérations, ou
la constante A dépend naturellement de la taille des filtres. Ceci est en théorie meilleur qu'une
transformée de Fourier rapide qui prend de l'ordre de N log N opérations
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CHAPITRE I : COMPRESSION SELON LE FORMAT FRI-WAVELET SCALAR
QUANTIZATION
o — —-‘“—\-
/ T - ) 4\.‘|
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(b} Transformée inverse
Figure. 3-3 : Transformées en ondelettes rapides. Les cercles sur fond grisé désignent les
composantes d'entrée, tandis que les cercles sur fond blanc désignent les composantes de

II1.1.5.6 Les ondelettes orthogonales

Les ondelettes orthogonales sont des ondelettes ¥ telles que la famille

5 20(2t —F)); ke soit une base orthogonale de L2(IR). C'est le cas dés que « = ¢ et

H _ < L

4= U ce qui équivaut & écrire que la matrice de transfert et la matrice de transfert duale sont
¢gales, soit encore que la matrice de transfert est unitaire pour tout w. Ceci se traduit par la
contrainte sur les filtres m0 et m1 par :

R SO § ¥ : | PO g
W | T (Hgiw — W jj = 1 Vi
I 4 _"

- . 1 _ > ! v
- Mg T T W T T

Il

mglw)m(w)

Iy ()2 + g (e 4+ )12 == T
t LI i i i S

Dans ce cas, les filtres m0 et m1 sont appelés filtres miroirs en quadrature, selon la
terminologie d'Esteban et Galand et reprise par Adelson et Simoncelli. De plus les sommes
directes qui apparaissent dans les formules ci{dessus sont toutes orthogonales. En pratique le
choix des filtres se réduit au seul choix de m0, car alors un choix pour m1 s'impose :

P e S A S e
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Historiquement, les premiéres ondelettes qui ont été mises au point sont les ondelettes
orthogonales (Meyer, Mallat), si bien que les familles d'ondelettes non orthogonales ont regu
l'appellation d'ondelettes biorthogonales. Le préfixe « bi » est censé rappeler que deux bases
d'ondelettes sont utilisées, une pour l'analyse (la base duale) et une pour la reconstruction.

Une ¢étude systématique des ondelettes biorthogonales a été menée par Cohen, Daubechies et
al [631,

Il existe un certain nombre de familles d'ondelettes orthogonales couramment utilisées.
Les plus connues sont sans doute les ondelettes de Daubechies. Ces ondelettes résultent de
compromis optimaux entre deux critéres contradictoires : le nombre de moments nuls des

ondelettes et la taille de leur support (ces deux critéres contradictoires rappellent dans une
certaine mesure l'inégalit¢ de Heisenberg). Il existe dautres familles dondelettes
orthogonales, comme les coiffets, du nom de Ronald Coifman, ou les symmlets qui sont des
ondelettes presque symétriques [61].

7 7 s .
T aa ]’\')DQD I‘I'AHAQ]D“‘DG nr‘l]ﬂnnnﬁ’naoo nnt 11 avantaoao f]’\ﬂ!‘\f“ll‘l‘l“’n r\r\no1r‘:5r0
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problémes de compression ou de débruitage : la métrique d'erreur utilisée est en général la
métrique L2, et celle-ci s'exprime trés simplement avec les coefficients d'une décomposition
dans une base orthonormale. Dans le cas du débruitage, il se trouve également qu'un bruit
blanc gaussien a une décomposition également trids simple dans une base orthonormale  les
coefficients sont alors également des variables gaussiennes indépendantes centrées et de
méme variance.

En pratique, en revanche, les ondelettes orthogonales n'offrent pas la méme souplesse
dans leur concepiion que les ondeleties biorthogonales, ei on peut également monirer qu'elles
ne peuvent jamais €tre symétriques (4 un cas trivial prés). Il faut noter que la relation duale
entre la base d'analyse des i+ et de reconstruction des Yk est symétrique, et que les roles
peuvent étre interchangés, on peut trés bien utiliser la base ('t )ik pour l'analyse et

]l:\ I“]Oﬂ(‘ ]DC‘
SRRV TES S s N Lwre )

£

Bia Yoo ing . .
-7 IR11RES pour la reconstruction, pour avoir la formule :

que l'on peut comparer a la formule (2.22).
II1.1.6 Décroissance des coefficients, régularité et approximation

Pour que la convergence d'une décomposition d'une fonction sur une base d'ondelettes
soit rapide, il faut que les coefficients d'ondelettes décroissent rapidement quand/ — ¢,

Cette décroi_ssa.nce est liée au nombre de moments nuls de I'ondelette duale”.
On dit que ¥' a p moments nuls si [64]:

/ o(t)thdt = 0
3

pour tout k dans {0,.....,p-1}.Ceci revient a écrire que la transformée de Fourier de ¢ a un

zéro d'ordre p en w = 0, ou a dire que *' est orthogonale a tous les polyndmes de degré
inférieur 4 p.
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On peut montrer alors que si une fonction f est p fois continfiment dérivable dans un

intervalle I, ses coefficients d'ondelettes (%'sx-/} décroissent en 2 7'***/?'dans I, c'est-a-dire
qu'il existe une borne M telle que :

e, )| € M2—(P+1721] si supp . < I
Pour montrer cette majoration, il suffit d'appliquer la formule de Taylor 4 la fonction £

autour du centre de I’ondelette “i*. Si » = %k/2) ona:

Bl
. W

« ([t —u)? 4
flt) = ) + (t — u)r(t)

"
ir

fe=0 .

ou la fonction r(t) est bornée par la dérivée p iéme de /. Quand on fait le produit scalaire de f

avec " J%, la somme de termes polynémiaux disparait, et il ne reste que :

(Win ) = / (E— w)Pr{t)(t)dt

= / t'rit + u jL“,.,.(‘i}lfo

{p+i72)

dont on montre par un simple changement de variable qu'il est majoré par /2~
On voit donc que la régularité locale de la fonction conditionne la décroissance en échelles
des coefficients d'ondelettes. Une quasi-réciproque est également vraie : si la décroissance

g : o e 3 f

r=k/2

Figure. 3-4 : Coefficients d'ondelettes d'une fonction & support compact. On voit notamment
que les coefficients restent importants autour des singularités pour des j croissants.

des coefficients est de 1’ordre /2™ """/ et 5i " est p-Lipschitz, alors la fonction est r -
Lipschitz pour tout r < p.
Pour illustrer le lien entre coefficients et régularité, la décomposition en ondelettes

d’nnn nnotinon 4 cninnart commnant avan 11me cinonlaritd ncf dcnn

e nar 10 Frrnro 2 A
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II1.2 Le format FBI - Wavelet Scalar Quantization (WSQ)

WSQ est une norme de compression d’images d’empreintes digitales, permettant de
représenter ces derniéres par un format d’image compressée c’est-a-dire elle permet de
preciser le format d’échange des images compressées L’obiectif de la norme est de compléter
la performance du standard JPEG.

II1.2.1 Un apercu général sur I'algorithme WSQ

La compression d’images par l'algorithme (WSQ) s’effectue en trois étapes principales
selon le processus suivant (figure 3.5) :

> transformation de 1’image de I’empreinte en ondelettes,
*# quantification scalaire uniforme des coefficients,
“# codage entropique sans perte des indices quantifiés.

WSQ Encoder:

Scalar Huffman
oWt 3 Quzant. 3 Coder >10011101
1 ‘ ‘ Compressed
Data

Source
Image

Tables Tables Tables

WSQ Decoder:

Huffman Scalar
Decoder 3 Dequant.

0011101

Compressed
Data f f
Tables Tables Tables Reconstructed
& 4 & image

Figure 3-5 : Les principaux processus de ’encodeur et le décodeur WSQ

La norme définit une classe de codeurs ei un seul décodeur général suffisani pour
décoder les données dimage compressées par n'importe quel encodeur compatible.
Dans un codeur WSQ, la source de l'image numérisée est décomposée en 64 sous-images a
deux dimensions symmetric wavelet transform (SWT) avec des coefficients d’ondelettes
ayant des vaieurs de type réel [55].
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Figure. 3-6 : Décomposition en sous-images selon le format WSQ

Les sous-images de la transformation en ondelettes symétriques sont ensuite
transmises & une banque d’indices scalaires quantifiés de fagon uniforme pour étre codées par
Iutilisation de deux types de codage entropique : codage run-length et codage Huffman. La
compression de données d'image utilise trois types de tableaux: un tablean pour les
spécifications de la transformation en ondelettes, un tableau pour les quantifications scalaires
et un tableau pour le codage.

la comnrescion des donnédec - un
1a €SS1on ges Jdonnees | ur
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.
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D
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>
3
3
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2

e deux paux formats spécif

1 P
format d'échange de toutes les tables nécessaires au décodage d'une 1mage apres la
transmission entre les applications, et un abrégé pour I’utilisation au sein d'une seule
application dans laquelle les données sous forme de tableaux proviennent d'autres sources. La

auntava da Aanndoa namnracadac act Atraitamant nalaida cir 1n avntava amnlavda dana lo racta
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de la compression d'image JPEG standard [57]. Des marqueurs de deux-octets sont inclus
pour permettre au décodeur d’analyser le flux de bits compressé et de localiser des
informations secondaires telles que le tableau des spe01ﬁcat10ns avant le decodage des

nnnnnn ~ 1. ~ PR

gonnées de l'im 1agc Comipr

extraits des tableaux nécessaires au processus de décodage.

Un décodeur entropique utilise les tables de Huffman pour décoder les sous-images
compressées et ies indices de quantification scalaire sont ensuite décodés pour reconstruire
ies coefficients d’ondeieties, qui soni des approximations des coefficients d’ondeieties
d’origine. Les coefficients passent alors par la transformation en ondelettes inversée pour
produire I'image reconstruite. La norme permet aux codeurs d’utiliser des filtres d'ondelettes
provenant de i'une des deux ciasses de ia banque de filtres pour reconstruire i’image de fagon
linéaire parfaite, et ce en liaison avec deux aigorithmes de transformation en ondelettes et des
spécifications pour la quantification scalaire et pour le codage entropique. Le CJIS (les
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services d’information de la division criminelle du FBI) spécification inclut également des
tests de conformité pour les encodeurs, décodeurs, et le format des données compressées.

La partie «codage» utilise tour & tour une Transformation en Ondelettes Discrétes qui
décompose 1'image en composantes (64 sous-images) associées aux différentes sous-bandes,
une quantification pour chaque sous-image, et un codage entopigue, sans pertes. La partie
«reconstruction» applique successivement les opérations inverses de décodage, de
"quantification inverse" qui consiste 4 ramener les pixels numérisés dans lintervalle
d'amplitude initiale, et la Transformation en Ondelettes Discrétes inverse, qui reconstruit
P’image 2 partir des sous-images guantifides.

1I1.2.1.1 La transformée en ondelettes

(i) Ai)

e
<

Analvsis Svuthesis

i , ! 3 DU

A

Figure. 3-7 : Un banc de filtres de reconstruction unidimensionnelle idéale
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vecteur ligne ou colonne a partir d'une image numérisée. En général, une seule banque de
filtres est capable de fournir un certain nombre de transformations différentes selon la maniére
dont elle est appliquée par les eniranis a durée limiiée. La fagon la plus simple de gérer une
entrée de longueur NO est d'appliquer des filtres & réponse impulsionnelle finie par NO
convolutions périodiques, suivie de 2:1 a I'échantillonnage circulaire [55].

ii ya deux probiémes avec cette approche: d'abord, ia périodisation introduit un saut
discontinu dans le signal, ce qui entraine une plus grande variation des coefficients passe haut
des sous-images, et, deuxiémement, I'échantillonnage a 2 :1 n'est possible que lorsque NO est
pair.

De plus, la variance des hautes bandes affecte la qualité de la performance de Ia
quantification, et la norme n'impose aucune contrainte sur les dimensions de I'image (par
exemple, les dimensions ne doivent pas étre de puissance 2, ou méme divisibles par 2), de
sorte que la norme WSQ traite ces deux problémes a la fois par I'application de la banque de
filtres a une extension périodique symétrique. Une transformation de cette maniére est appelée
une transformation en ondelettes symétriques (SWT) [58].
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Deux extensions symétriques sont présentées dans la figure 3.8. Notons que les deux
ont la méme longueur, indépendamment de savoir si NO est pair ou impair. Etant donné que la
longueur (ou période) de l'entrée a été doublée par le processus d'extension symétrique, la
question cruciale est de veiller & ce que la transformation ne dépasse pas la taille du signal
transformé. Une transformation d’ondelette symétrique n’est pas expansive si le signal
d'origine de la longueur NO peut étre reconstruit de facon parfaite juste par la transformation
des coefficients NO. Ceci est accompli en utilisant des Flfreq a nha_se linéaire congus de facon
a ce que les bas-échantillons des sous-images soient aussi symétriques, et peuvent donc étre
tronqués, sans perte d'information. La norme WSQ [59] définit deux catégories distinctes de
la SWT pour les deux familles de banaues de filtres non triviales pour la reconstruction
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Figure. 3-8 : deux types de filtres a une extension périodique symétrique
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L'extension y = E (1,1), comme le montre la figure 3-8 (b), est utilisée avec des filtres
a phase linéaire, et de longueurs impaires, tels qu’un filtre passe-bas (h0) est symétrique par
rapport au n = 0 et un filtre passe-haut (h1) est symétrique au n = - 1. L'extension y = E (2,2)
montrée dans la figure 3-8 (c) est utilisée avec des filtres & phase linéaire et de longueur paire
contenant une phase de filtres passe-bas symétriques et une phase de filtres passe-haut
antisymétrique, les deux centrées a -1 / 2. Avec ces conventions, lorsque NO est pair, il est
nécessaire de transmettre simplement les coefficients NO / 2 dans les denx cananx naqqe-haq et

passe-haut. Lorsque NO est impair, la reconstruction parfaite ne peut étre assurée par la

transmission des coefficients (NO + 1) / 2 dans le canal passe-bas et des coefficients
(NO-1) / 2 dans le canal passe-haut, A_L nsi. le SWT specifié par la norme WSQ est non

222, SR AN pRLVS R8s I
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contraintes quant aux dimensions de I’image, selon les exigences du FBIL. Le codeur transmet
les filtres d’analyse hO et hl, avec les données d’image compressées pour que le décodeur
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Le type d’ondelette utilisée est I’ondelette biorthogonale 9/7qui fait partie de 1a famille
des ondelettes biorthogonales symétriques de Cohen, Daubechies et Feveau. Les ﬁltres passe-
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0.85269867900940 | 0.78848561640566
0.37740285561265 | 0.41809227322221
-0.11062440441842 | -0.04068941760956
-0.02384946501938 | -0.06453888262894
0.03782845550699
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TAB. 3-1 : Coefficients des réponses impulsionnelles symétriques des filtres passe-bas

d’analyse /20 [72] et de synthése h0[7] associés 4 I’ondelette CDF 9/7.
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Les ondelettes biorthogonales 9/7 sont illustrées par la figure 3.9 et possédent N = 4
n 1
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proches de I’orthogonalité. C’est une caractéristique importante en codage car elle assure un
rapprochement 1mp0rtant entre erreur de reoonstructlon et I’erreur de quantification, en

e T I mravranian A Davlassd Hiys TAag s 1.

A2
Lbllll\r Q CIicul Liuauxauuiuv nivywviniv.
PO |
jutel

an Asatrenee

et et i o A
Al V1l lll \.d. rariauu u,upul. lbb PIU 11v1io a vl 13

oupcuuutc' de la transformée en o 611 cucs b 101 mugonaw 5/7 pour la décorrélation d’ uu'agca
naturelles [53]. A partir de 13, elle a été trés utilisée en codage d’images et notamment par le

format WSQ.
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CHAPITRE Il : COMPRESSION SELON LE FORMAT FBI-WAVELET SCALAR
NITANTIZATINN
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Figure. 3-9 : Ondelette CDF 9/7 d’analyse et sa duale
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IT1.2.1.2 La quantification
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Son intérét est qu'elle est facilement mise en ceuvre. De plus, elle est complétée par un codeur
entropique. Un autre avantage consiste a optnmser les pas non—umformes des quantlﬁcateurs
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(ou les cellules de (‘iuam.uw'awui' vectoriels ) afin de minimiser la distorsion quawauquc yuw
uil blgual donné. Mais ce procédé e tient pas coinpie du codeur, et fait en paitie le travail de
celui-ci. L'association quantification uniforme + codage entropique reste par conséquent une

référence.
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- Putilisation d'une « zone morte» pour les faibles valeurs du signal & quantifier et qui
est déja prise en considération;

-~ le cas vectoriel qui apporte un gain théorique relativement faible (< 0.8 dB) sur le
rapport signal a bruit [55] pour des dimensions raisonnables (4, 8 ou 16), et dont
Iintérét pouxralt surtout Etre l'utilisation de codeurs adaptés a la structure vectorielle.
Cette solution n'a toutefoic pas € été adeptee pour 1 leg rédcultate presgntgs par \XfQﬂ en
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La quantification est effectuée ici indépendamment pour chaque sous-image ( ne
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Quantization

codeur entropique complete le travail des quantificateurs par une technique de
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indépendamment de ses voisins, en fonction de la distribution statistique de la sous-image.
Dans ce cas, il est légitime de négliger le débit nécessaire pour transmettre la table de codage.

Ainsi trois critéres de uumpx‘caswu par le débit binaire ont pu étre testés ; débit binaire sans
codeur kdlloue aux qunUII(Jdteurb ), débit binaire obienu par (/()ngc de HUIfman, et calcul de
I'entropie pixel par pixel [34].

1ii.z.z Comparaison entre WSQ et JPEG 2000

On retrouve la transformation en ondelettes discrétes bidimensionnelles dans les deux
schémas des normes WSQ et JPEG 2000 qui comportent, toutefois, des différences
(figure 3.11):

“* JPEG 2000 utilise le filtre de Daubechies (9/7) pour la compression avec perte et le
filtre Daubechies (3/5) pour la compression sans perte, alors que WSQ utilise
seulement le filtre de Daubechies (9/7).

“» Concernant I’arbre de décomposition : JPEG 2000 applique I’arbre de décomposition
dyadique basé sur le schéma de Mallat tandis que WSQ applique une structure fixe et
un grand nombre de sous-bandes [50]. La décomposition en grand nombre sert a
ameliorer la compression par un rapprochement de 1’orthnormalisation. Ainsi, la
structure de décomposition va influer sur la longueur du codage zéro alors que le
JPEG2000 wtilise le bit-plan de balayage afin de permettre un contrdle plus précis de

la réa on d’une comnreggion arhitraire avec un tauy enécifié 341
€881

la réalisatio nor ec un taux spécifié [34].
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Figure. 3.11 : Décomposition en Ondelettes selon Mallat et WSQ

## Les deux systemes utilisent la quantification scalaire uniforme; le pas de
quantification en JPEG2000 wvariant en fonction de la dynamique de la gamme
d'activités des sous-bandes. Les étapes de quantification du WSQ sont les mémes que
celles de JPEG sauf pour un intervalle allongg.

# Pour la derniére étape de codage, WSQ emploie le codage entropique de Huffman et le
JPEG2000 utilise le codage arithmétique.

T eg dtudec oui ont 4td faitec cur TPEG 2000 ot WSRO ant conclin ane nonr la mAme
L8 CUUCCS QUi ont €1C Ialles sur Jruly ZUV0 e WSQ ont conclu gue pour la meme
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LUl W J.l\/lu\/l, [V R BVA NS PRV AVAV, AVUNAULL Ll \lu“l‘tv W 1WWVVULIOoLL UviLIviL i llllus\d 1\15\/.1\/111\/‘1‘4
. \
inférieure a celle proposée par WSQ [54]
A ctiallamant lag narmaa TQN / OBT aiir laa tanhnalacics daa Farmmata A2 LAahonooa Aa
n\llu\lll\/m\lul’ AVWD MIVRINVD 1O\ /it DUl 1w L\/U-lm\}.l\)él\lb ULVDO rvinawd u UUI “«LIEUD v
A ~amen Lo Tai s Lden vanaiantaana Aot A2dilinnwe 1o wn L4l a T4 YRTQN) tamane Tan smnavae Al acansasemscndan
données Uluulcuu,l IeCOMinanacnt 4 uliiiser 1a mcuicac vv o pour 1es iifiages uculylcuuca

digitales de 500 dp1 avec compression limitée a 15:1, mais pour les images avec plus de 500
dpi, elle recommande d’utiliser JPEG 2000 a 15:1 [42].
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Conclusion

La norme de compression par ondelettes WSQ (Wavelet Scalar Quantization) utilise la
transformée DWT (Discrete Wavelet Transform). Cette technique traite les images selon le

nences, Les hautes fréguences concernent nrincinalement leg

e}
51 LTS, SUTS 1 VIACOILTIL PR paasilDCI 20

contraste hautes / basses fré
contours des objets et sont ici traitées séparément des basses. On leur applique une
compression plus faible mais surtout non destructive. Le reste étant géré de maniére plus
classique, avec une compression tres élevée. Il en résulte une qualité nettement supérieure tout

en réduisant davantage la taille des images.

En outre la compression WSQ permet d'éviter I'un des plus douloureux problémes de
JPEG, a savoir la création de blocs de 8x8 pixels. Dés que la compression est importante, ces
blocs font apparaitre de gros défauts sur les images en regroupant artificiellement les pixels et
en donnant cet aspect "mosaique" désagréable.
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CHAPITRE 1V : ANALYSE, CONCEPTION ET REALISATION

IV.1 ETUDE ET PRESENTATION

DU “First-Compression”

1. Introduction:

Dans cette partie nous allons aborder notre réalisation en ce qui concerne les
techniques orientée objets utilisées dans 1’élaboration de notre application « Firsi-
Compression ».

11 s’agit dans cette partie d’étudier, de décortiquer, d’analyser et de décomposer la
conception de First-Compression, pour en faire ressortir les éléments forts et faibles de
logiciel. Merci mergi

Les ¢tapes de la démarche adoptée dans notre travail sont les suivantes :

> vyoir la théorie du signal,

# Etudier la théorie des ondelettes,

» comprendre la théorie de compression d’image,

»  Analyse les logiciels de compression disponible,

= Prise de contacts avec les développeurs dans le domaine de compression,
= dégager un algorithme de traitement

= Rédiger un software pilote qui implémente I'algorithme.

2. Présentation de First-Compression :

First-Compression est application permet de fournir a I’utilisateur un outil qui I’aide
a réaliser la compression / décompression des images faciales ou des empreintes digitales
d'individus selon le format FBI - Wavelet Squalar Quantization qui se base sur les différents

¢tats calculés selon la transformée en ondelettes sur la matrices de pixels d'une image.
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CHAPITRE IV : ANALYSE, CONCEPTION ET REALISATION

3. Description de la structure de First-Compression :

La structure de First-Compression est organisée selon deux types de classes :

# Les classes du codeur de First-Compression,

= Les classes du décodeur de First-Compression,

3.1 Les classes du Codeur :

La premiére étape dans la compression « First-Compression » d’une image est la
numérisation, ¢’est-a-dire la transformation de 1’information que constitue I’image en
données numériques. Elle est réalisée au niveau de /a classe Image par la fonction
void ChargerMatricelmage (int x0, int y0, int x1 , int yI ) tel que x0, x1, y0, y1
représentent les coordonnés de I’image.

Pour une numérisation d’images en noir et blanc :
“#  dans le cas d’une image faciale nous avons utilisé une transformation de couleur pour
obtenir une image au niveau de gris, Elle est réalisée au niveau de Niveau du_Gris.

= mais dans le cas d’une image d’empreintes digitales, elle est déja au niveau de gris.

Dans la numérisation d’images en noir et blanc (empreintes digitales), il faut tenir
compte de deux facteurs: I’intensité : est mesurée selon une échelle de 0 (noir) a 255

(blanc), et la résolution.

On a choisi la résolution des images de 512 X 512 puisque c’est la résolution
standard du format WSQ. Mais, dans notre application et avec le logiciel choisi (C Borland),
nous avons trouvé des difficultés de I’implémentée car sa résolution est limitée de

250 X 250. Aussi, nous avons utilisé I’allocation dynamique de la mémoire .

Le codeur First Compression utilise pour la transformée en ondelettes une banque de filtres
numeriques correspond a une base d'ondelettes biorthogonales construite par Cohen,

Daubechies et Feauveau.
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CHAPITRE IV : ANALYSE, CONCEPTION ET REALISATION

Pour visualiser I’intérét de ce choix, First-Compression implémente un autre type

d’ondelette c’est 1’ondelette de Haar.

Transformation_en Ondelettes

num Transformation

methode
type
etape

getMethode();
getType();
getEtape();

Haar_Decomposition

num Haar
largeur
hauteur

matrice

Passe_Haut(largeur,hauteur,matrice);

Passe_Basse (largeur,hauteur,matrice);

Daubechie_Decomposition

num Daubechie
largeur

hauteur
maxFiltreSize
low_row_length
low_col_length
hi_row_length
hi_col_length
matrice

window(vect,length,out) ;
downsample(in,out,size) :
convolve(size,out[] filtr[],left,rigth,ext[]);
extend(i,j,sym,x[],x_ext[],¥[]);

transpose(largeur,hauteur.,in[][],out[][]);

Figure.4-1 : Les deux types de la transformation en ondelettes

C’est ce qui présenter dans le diagramme de séquence suivant :
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Tmace Mransformation en_ | |:Haar Decomposition | [:Daubechies Decomposition
et Ondelettes
Si I'Ondelette est

de type Haar

I
|
|
4

[
[
[
Transformée (matrice,type) % ’
/
|
P
| ' / |
alt I 4 |
/
iUUp(S} . 1 // ‘
TransformeH(mamce)\ ] !
>l v |
‘ [
' |
< Résultatt l
............. |
[
|
...... SR B
: |
.
€is¢ [ |
. T
l°°l’(°)' TransformeD(matrice) :
[
|
Résultat?

G s S
| = [ ;
; . i .

| 1

Figure.4-2 : Diagramme de séquence pour les deux types de la transformation en ondelettes

Dans le cas de I’ondelette Daubechies, Nous avons appliqué la phase de normalisation qui

permet de meilleurs taux de compression.
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e e e e S T o e T e e T e s

Normalisation
num Normalisation
Image pixMin
e T - e
hauteur e | o il : echelle
largeur

matrice

CalcMaxPi trice);
ChargerMatriceImage(x0,y0,x1,y1); ORI

CalcMinPix(matrice);
ChargerImageMatrice();

CalcMoyPix(matrice) ;

FacteurEchelle(pixMin.pixMax.movenne):
PixNormaliser(matrice,echelle,moyenne);
I PixDénormaliser(matriceN,echelle,moyenne);
Transformée
1

Niveau_de_Gris

num Niveau
red
green

blue

getRGB(matrice);

ConvertiRGB(y,u,v,re,green,blue);

Figure.4-3 : Numérisation d’image

Pour améliorer ces résultats, notre application propose un autre type de filtre. Il sagit du filtre
moyen qui permet de réduire les grands décalages entre les pixels.

55
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e

FiltreMoyen
num Filtre
1 largeur
hauteur
attribut
Applique
e CalcFiltreMoyen(matrice);
Normalisation
s (W
num Normalisation
Image pixMin
" pixMax
num Image moyenne
* Appli T ) | ¢
hauteur Lo P are echelle
largeur
maftrice
, } CalcMaxPix(matrice);
ChargerMatriceImage(x0,y0,x1,y1); CalcMinPix(matrice);
ChargerImageMatrice(); CalcMoyPix(matrice) ;
FacteurEchelle(pixMin.pixMax.movenne):
PixNormaliser(matrice,echelle,moyenne);
1.* PixDénormaliser(matriceN,echelle,moyenne);
Transformée

1
Niveau_de_Gris

num Niveau

red

green

blue

getRGB(matrice);

ConvertiRGB(y,u,v,re,green,blue);

Figure.4-4 : Numérisation d’image avec filtre moyen

Le diagramme suivant décrit la dynamique de 1’interaction des objets.
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Utilisateur Tmage Niveau de Gris | | :FiltreMoyen ‘Normalisation
[ . [ [ [ [
i Selectionner | | ! x
! I'image ' ' ! !
] L | 1 i
ConvertirRGB(red,Breen,Bl) | !
N ! . B
............................ ' Pour les images en
Résultat1 : couleurs
= _Affcher J< """"" ! " image faciale"
| " I I
— Compresser I'image >_ : i
Afficher ' | :
formulaire du : ' |
type d'ondelette | : [ .
| | ' N
e I ! I e ,
Choisir e type S FllreMoyeagtatice) . Sil'ondelette est.de type
; N | Daubechies
; |
Resultat2
i T
opt ! ! ol
| | ) |
| [ S
. . . I / |
Normaliser(matrice) . oo o
| |
I ’ !
 Résultat 3
_________________________ .
< ! ,
I ! I
I ! I
[ ! [
I i !
23 s | | I ]
; |

Figure.4-5 : Diagramme de séquence pour numérisation d’image
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e B e e

Dans la classe Daubechie_decomposition, nous avons effectué la transformation en

ondelettes symétriques. Généralement, on parle de la transformation en ondelettes discrétes mais

pourquoi symétriques ?

Parce que si la fonction d’échelle et I’ondelette sont symétriques ou antisymétriques, alors les

filtres sont a phase linéaire. Si on n’a pas cette propriété, cela entraine une distorsion de phase

lors de la reconstruction.

First-Compression utilise les 2 classes de filtres de réponse impulsionnelle finie a phase linéaire

(RIF) définie dans la norme WSQ pour la décomposition dans /a classe Daubechie_decomposition

7 La classe Filtre_Impair9/7 : est le filtre symétrie impair (odd-length)

* La classe Filtre_Pair : est le filtre pair (even- length). De sorte, le filtre passe-bas de cette
classe est symétrique et le filtre passe haut est antisymétrique.

Type_de_Filtre

num_ Filtre
option
filtreA haut
filtreA basse
filtreS_haut
filtreS_basse

read_filters(option,h0,h1,f0,f1);

Z'X

Filire_ Pair

num filtre Pair
hOLeft

hOrig

hiLeft

hirig

b5_5bh10(filtre);
bS_Sah10(filtre);
b5_Sbl10(filtre);
bS_S5ali10(filtre);
b5_const(a0,al,b0,bl,c,sqrt2);

Filtre_impair9/7

num filtre Impair

hOLeft
hOrig
hirig
fOL eft
fOrig
firig

b4_4bh7(filtre);
b4_4ah7(filtre);
b4_4bl7(filtre);
b4_4al7(filtre);
b4_const(a0,al,b0,bl,c,sqrt2);

Figure.4-6 : Les deux types de filtres
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Ces filtres ont €t¢ sélectionnés par des tests des erreurs des performances du quantificateur,
en comparaison avec d'autres banques de filtres 4 reconstruction parfaite ; cette banque de filtres
particuliére a produit une quantification d’images supérieures a celles générées par les autres filtres
testés. Le fait que le support de ces filtres corresponde de trés prés a la fréquence des crétes des
empreintes digitales est probablement un autre facteur de leurs excellentes performances sur des

images d'empreintes digitales.

La transformation est réalisée en plusieurs étapes qui consistent 4
» Créer une extension symétrique pour chaque vecteur de la matrice d’image,

= Appliquer une convolution entre I’extension et le filtre passe « passe-bas ». C’est la partie la
plus importante avec des composants a grande échelle. Généralement on les appelle

« approximations »,

# I"exccution de filtrage multiplie la quantité¢ de données du départ par deux. C’est pour cette
raison que nous avons utilisés la notion de sous-échantillonnage sur le résultat qui consiste

en le rejet de toutes données secondaires,

# Appliquer une convolution entre I’extension et le filtre « passe-haut ». C’est la partie qui

permet d’ajouter un golit ou une nuance a 1’extension. Généralement on I’appelle « détail »,
“# Faire le sous-échantillonnage sur cette extension,

= Placer les coefficients passe-bas dans la premiére partie du vecteur et les coefficients passe-

haut dans la seconde partie,
“» Transposer la matrice pour refaire ces étapes sur les colonnes de I’image.

La procédure de la transformation en ondelettes est répétée plusieurs fois jusqu'a produire 64
sous-bands. Son intérét est qu’elle permet d’améliorer la compression car elle se rapproche

de I’orthnormalisation.
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La phase de quantification de I’ondelette Daubechies est réalisée par /a classe Quantification tel
qu’on applique une quantification uniforme sur chaque sous-image.

Sous_images

num_Sous Image
largeur
1..=| hauteur
x0
x]
y0
y1

Quantifier Surface();

SousRegion();

1..64

Quantification

num Quantification

variance
moy

largeurQ
control

CalVariance(moyenne,x,y);

LargeurBin(variance k,a);

Control_Niveau(variance,surface largenr);

Figure.4-7 : Quantification de I’ondelette Daubechies
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B e SR

Le diagramme de séquence suivant montrant la transformation selon 1’ondelette de Daubechies :

:Daubechie_Decomposition :Tvpe de Filtre Filtre impair9/7 Filtre_pair :Sous image
Sile filtre est de type

: 4 impaire9/7 et généralement
I

1 1 i
i 1 L
' ! e c'est le plus utilisé
'] read_flters(typ,0,1,0,11) ; ]
\ 1 | 7 Vi ’ |
P ’ 1 1
alt ) | |fitersP(h0,h1,10,11) \: ,// : |
o7 1 :
! 1
T S : '
™~ I
! I
! I
..... g -.---.H-..___:___..._-_-_._..l !
else I : :
}
: ] ]
ﬁltelslmp(h(l),hl,m,fl) e | i
1 |
I |
Résultat2 :
s SCRLEEERE .
. - 1
! 1 1
I | I
- ] 1 1
= : ! + !
! I 1 1 '
| 1 Il 1 !
loop(64)) 4 ! : . ”
1 getSurface(Width,Height) g
1 : ; =
1 ! 1
I ! 1
| B} I 1
] Résultat3 1 |
€ e |mm e e T ——
| | 1
1 ! !
1 ! 1
1 ! i
1 I ! |J
t : ¢ I
- | | I 1
| 1

Figure.4-8 : Diagramme de séquence pour la transformation par 1’ondelette de Daubechies
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La phase de codage est réalisée en deux étapes :

> La premiére permet au codeur de construit des blocs de codage entropique et

d’appliquer sur chaque bloc le codage run-length en utilisant la table de huffman suivante :

position value

1 zero run length |

2 zero run length 2

3 zero run length 3
100 zero run length 100
101 esc for pos 8 bit coetf
102 esc for neg 8 bit coeff
103 esc for pos 16 bit coeff
104 esc for neg 16 bit coeff
105 esc for zero run - 8 bits
106 esc for zero run - 16 bits
107 coeff value -73
108 coeff value -72
109 coeff value -71
180 - use position 1 only -
253 coeff value 73
254 coeff value 74

Figure.4-9 : Tableau d’Huffman

Ce tableau permet d’éviter le doublage du Zéro et de remplacer les grands nombres par des

petits nombres, ¢’est-a-dire de réduire 1’espace de stockage.
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o> La deuxiéme étape permet d’appliquer le codage Huffman.

Bloc

num_Bloc
cordX
cordY

= cordXy

1. cordY0
cordX1
cordY1

indexPix

Applique PixQuantifie();

1.8

Codage

Huffman

num_ Codage

p_Fichier num Huffman
nom_Fichier

bitPosition
compteur I..* Suivi par > 1| codeLength

codeValue

Run_Zero_Length();

FileCompress(InputFile,OutputFile);
Initialise(InputFile,OutputFile);
Reset();

FileAnalyse();

HeaderGenerate();
FrequencyTreeBuild();

Figure.4-10 : Codage de I’ondelette Daubechies

Pour /a classe Haar Decomposition présente la transformée en ondelette de Haar, elle applique

I"arbre de décomposition dyadique basé sur le schéma de Mallat, la quantification est simple

elle est réalisée par la classe Haar Quantification.
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Le codage de cette ondelette utilise les deux types de codage.

Haar_Quantification
num Haar Quantification
seuil
1 cordX
cordY
Applique Quantification(matrice);
1
. Huffman
num Codage
p_Fichier num Huffman
nom_Fichier bitPosition
compteur 1= Suivi par > 1| codeLength
codeValue

Run_Zero_Length();

FileCompress(InputFile,OutputFile);

Initialise(InputFile,OutputFile);
Reset();

FileAnalyse();
HeaderGenerate();
FrequencyTreeBuild();

Figure.4-11 : Quantification et Codage de I’ondelette Haar

Le diagramme de classe suivant, donne une vue statique sur les classes qui entrent
dans I’application First Compression.
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e e, pypy s e e

I Estdécomposée

1.* Normalisation ! fui
2 : |
Image o Nentabeatn 1 Transformation_en_Ondelettes
FiltreMoyen B G ?
: -mum_Image -pixMin -num_Transformation
-mun_Filtre ol -pixMax ’ #methode
tar, +hauteur
B +Moyenne =type
~hauteur o Hargeur . i ;
1 1. s | 1 |+echelle Zetape
~attribut =T +matrice s
~CalcFilreMoyen(marrice) S e g -Cale MaxPix(matrice) I +getMethod=()
i +ChargerMatricelmage(s0, 10, 31, 71) -CalcMinPix(matrice) +eetType)
+ChargerlmogeMatrice) 0.... }-Cale MoyPix(matrice) +getetape()
i -FacteurEchelle(pixMin, pixMax, moyenne) !
— +PxNormali ice, echelle, moyenne)
" [fransformée +PixDé l iceN, echelle, moy IJ Z%
1 i
Niveau_de_Gris
Haar_Decomposition ] Daubechie_Decomposition
-num_Niveau = | :
+red -num_Haar i -mumn_Daubechie
+green Hargeur I Flargeur
Tblue hauteur *hauteur
et | mexFilreSize
~ComvertieRGB(Y. U, V. re, reea. blue) = o_tow_len
-getRGB(matrice) -Passe_Haut{largeur, hauteur, matrice) e
+void RGBColor() -Passe_basse(largeur, hauteur, matrice) —hi:col_re B
s | -lo_col_len
& e +matrice

Est suivie

o~ < ~transpose(largeur, hauteur, [J[], out [J[I)
1 / Soust?iges - -window(vect, length, out )
-mum_Sous_lmage / ~downsample(, out , size)
Haar_Quantification +argeur -comvolve(size, out []. filtrf], left, rigth. ext[D)
-num_Haar_Quantification +hgmem ..64 -extend(i, j, sym, x[], x_ext(], y[)
1 [ + 7
-cordX =
~condY it
= g
- ification(matrice) /
Quantifier - +Suface() /
+SousRegion()
Type_de_Filtre
1..64 -mum_Filtre
Quantification +option
e +filtreA_haut
:T;?;l?;muﬁcauon HiltreA_basse
g +HiltreS_haut
-larg)e Q HiltreS_basse
o ~control +void read_filters(option, h0, h1, f0, float)
-CalVariance(moyenne, x, y)
-LargeurBin(variance, k, a)
-Control_Niveau(variance, surface, largeur)
< Iy
\\ i
\\ I Bloc Filtre_Pair Filtre_impair9/7
Codage .'J\” 8 -mum_Bloc -num_filtre_Pair -num_filtre_fmpair
-mm_Codzge N #eordX +hOLet ~H0Lef
- FICHIER +cordY +hirig ~hRig
“NoM FICHIR Appligue > +cordX0 “hiLet ~hlLef
(i 1..8 . TeordYD ~hlrig ~hlrig
e e 05_Sbh10(Glre) v
-Run_Zero_Length() +cordY1 - -_; (filtre) ~flrig
+HindexPix -b5_5ah10(filtre) lrig
-b5_5bl10(fltre)
1.7 i-\\-Pj_‘Qua,m'ﬁcO -b5_Sal10(fltre) -b4_const(a0, al, b0, bl, ¢, sqrt2)
. =———————r -b3_const(@0, al, b0, b1, ¢, sqrt2) -b4_4al7(filire)
Suivi par -b4_4bl9(ltre)
1 -b4_4ahO(filtre)
Huffwan -void b4_4bh7{double *g)
-mum_Huffinan
-bitPosition
-codeLength
-codeValue

-Initialize(InputFile, OutputFile)
-Reset(j

-FileAnalyze()
-HeaderGenerate()
-FrequencyTreeBuild()

-FileCompress(InputFile, QutputFile)

Figure.4-12: diagramme de classe pour le Codeur de First Compression.
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On va expliquer dans le diagramme de séquence suivant 1’enchainement des phases de codage,

pour montrer du point de vue dynamique comment s’effectue la compression selon le format

WSQ.

i,

:Haar Decomposition :Haar Quantification :Sous_images :Quantification I :Bloc :Codage :Huffman
Utilisatcar
H T T T T T T T
ait J1 ! | - 1
. 1 | D s o e s o i e e B
i e e = e e e —l Si l'ondelette est de type Haar {
Afficher | \ H donc appliquer la quantification |
formulaire du | | | corresponde I
seuil | |
| ' ' I
Choisirle seuil | | | | |
L oaniiRcEt i w..;li I | | i I
I | ' I | [
I | ! | | 1
. NE = 1 1 ! | | !
else | ! loop(64)) | 1 ! I !
| I | Quantificationwidth heighey ] [ |
I | | 1 I
! ! Résultatl | ! [
| L B P e | | .
|
| ! | Si I'ondelette est de type
| I 1 Daubechies donc on applique le
1 | codage correspond
! : I ; 1
1
| ! | | i w?
1 | 1 ] L
— + | + 1 s f [
; 1 { ! = 1 1 I
| alt | | ! - : ' !
; : I | ~ I |
1 ' ! I 1 | 1
i ] 1 gemloc(man‘ice) | 1 1
[ ! | H :
| Résultat2 |
I : I < """""" | |
1
| |
II ! 1 1 | [ !
| | i L : | :
| | 1 : loop(1,8) | Run_zero_ength(matr,with,hegh) 1
1 [ Enregistrei] I
| | —T—
| | | dans un |
! 1 1 | fichier 1
| ! | I 1
1 ‘ I
| | 1 = + |
' - ‘ ' ; - Coder(lichier) —_ !
I ! ! | 1 Enregistrer
| | : 1 1 le fichier
i 1
: I | : |
1
1 1 1 I
| N T S ' 1 ¥
1 g | 1 '—___:_—__—_l'—_____ -
else 1
! ! | I I
I ! Run_Zero_length(matrice) !
1 ¥ 5
1 |
I , | |
I ! : !
| I 1 Enregistrer
] i | | 1 le fichier
i '
| | 1 1
| | | 1 1
: | ! |
| 1 | I
1 | . ! '
< I ShowMessage("'L'opération est terminée') | I
S e s R 1 (R S s e B e — i iy g

Figure.4-13: diagramme de séquence pour le Codeur de First Compression.
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W
3.2 Les classes du Décodeur :

En commence par décoder le codage huffman (/a classe Decod Huffman) puis par
reconstruire les coefficients, on applique une transformation inverse du tableau : par exemple,

au lieu d’écrire 100, on écrit cent fois 0 (/a classe Codage_Inverse).

Codage_Inverse

num Codagel
p_Fichier

Decodage_Huffman
num DecHuffman

. InputFile
nom_Fichier N OutputFile
compteur < Suivi par CodeLength
1 1.*} CodeValue
Node
Run_Length_Inv(); Data

InsertNode(htNode,Node);
CodeListGenerate(htRoot,CodeValue,CodeLength);
CodeTreeBuild();
HeaderRead();
Initialise(InputFile,OutputFile);
Reset();
IreeGenerate(htRoot,htNodes);

Figure.4-14 : Codage Inverse

La quantification inverse en First Compression est réalisée selon le type d’ondelette utilisée :
= Dans le cas d’ondelette Daubechies on utilise /a classe Quantification Inv_Daubechies.

2 Dans le cas d’ondelette Haar on utilise /a classe Quantification Inv_Haar.
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Quantification_inverse

num_Quantl

methode

type

etape

getMethode();

getType();
getEtape();

Quantification_inv_Haar Quantification_inv_Daubechies
num Quantl Haar num Quant] Daub
seuil facteurQuant
constant facteurQuantZ

constantQ

Dequantification(seuil);

QuantificationI(facteurQ.facteurZ);

s

Figure.4-15 : Quantification Inverse
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# Placer les coefficients passe-bas de synthése dans la premiére partie du vecteur et les
coefficients passe-haut dans la seconde partie. Cette fois, le processus s’effectue de fagon

inverse au processus de codage et commence par le sous-band 64 pour arriver au

sous-image 1.

Transformation_Daubechie_Inverse

num Daubechiel

largeur

Sous_images
hauteur

maxFiltreSize num Sous Image
low_row_length largeur

low_col_length 1.5 L.* | hauteur
hi_row_length Applique § 1
hi_col_length v0
matrice v1
filtreSO s

filtreS1 Surface();

. SousRegion();
window(vect,length,out) ;

convolve(size,out[] filtr[] left,rigth,ext[]);

extend(i,j,sym,x[],x_ext[],y[]);
transpose(largeur,hauteur,in[][],out[][]);
getFiltre();

upsample(size,in,out);

add(size,x0,x1,0ut);

1..% Image_Reconstruite

Utilise num ImageR
1 largeur
hauteur
matriceR

Normalisation

num Normalisation 0.1

pixMin
pixMax
moyenne getValue();
1 echelle

Produire >

CalcMaxPix(matrice);
CalcMinPix(matrice);
CalcMoyPix(matrice) ;

FacteurEchelle(pixMin.pixMax.movenne):
PixNormaliser(matrice,echelle,moyenne);

PixDénormaliser(matriceN,echelle,movenne);

Figure.4-17 : Transformation Inverse de 1’ondelette Daubechies
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La dénormalisation devient indispensable pour reconstruire 1’image.

Le diagramme suivant décrit la dynamique de reconstruction d’image dans le cas d’ondelette

de Daubechies.

L

:Quant_Inv_Daub :Sous_Image | |:Trans Daub Inv :Normalisation | :Image Reconst
] T 1
| | | !
Surface() ! | ! |
| I |
| I |
L~ Resultatl ' |
.............. | I
q | |
| | | |
|
] i | |
| z | | |
| 30013(5)) TransDaubInv(S_image) |
>.|.
| | |
| | '
| . Resultaz | I
| ) | l
| T | |
|
' 1 ' | |
: rl' Denormaliser(matrice)|
= I
l getValue()

1

Figure.4-18 : Diagramme de séquence pour |’image reconstruite par I’ondelette de Daubechies
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La transformation en ondelettes inverse de Haar est réalisée par /a classe T: ransformation_Inverse Haar
a fin de reconstruire I’image.

Transformation_Haar_Inv

num JTransHaarl

largeur

hauteur

Reconstruction();

Construire

1

Image_Reconstruite

num ImageR
Iargeur
hauteur
matriceR

setValue();

Figure.4-19 : Transformation Inverse de 1’ondelette Haar
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Decodage_Huffman

-num_DecHuffman
+InputFile
+OutputFile
+CodeLength
+CodeValue
+Node

+Data

-InsertNode(htNode, Node)

-TreeGenerate(htRoot, htNodes)
-CodeListGenerate(htRoot, CodeValue, CodeLength)
-CodeTreeBuild()

-HeaderRead()

~Initialize(InputFile, OutputFile)

-Reset()

Suivie par> _____—|

Codage_Inverse

-mum_Codagel
+NOM_FICHIER 1.%

Quantification_inverse

1.3

+P_FICHIER
Tcompteur

Run_Length_I()

=

associé par

-num_Quant!
#methode
#type
Zetape

+getMethode()
+getType()
+getEtape()

i

Quantification_Inv_Haar

-num_Quant]_Haar
+seull

-mum_TransHaar]
+largeur
+hauteur

+Reconstruction()

Transformation_Haar_Inverse

b s
poss-ede_d___d_,dd«—-i-" +constant

1 -Déquantification(double seuil)

1

construire

1

Transformation_Daubechi_Inverse

-num_Daubechiel
+argeur
+hauteur
+maxFiltreSize
-low_row_length
-hi row_length

Image_Reconstruite

-hi_col_length

-num_[mageR
1..*|+Hargeur
+hauteur
“matriceR

-low_col_length
filtreSO i

< reconstruite

Quantification_Inv_Daubechies

-mum_Quant]_Daub
-facteurQuant
facteurQuantZ

-constantQ

-Quantificationl(facteurQ, facteurZ)

1 ]
appliquée su

1..64 /

Sous_Image

-num_Sous_Image
+argeur

+hauteur

+x0

-filtreS1
+matrice

+getVahe()

-transpose(largeur, hauteur, [][]. out [J[])
-window(vect, length, out)

testée par,

Qualité

-mun_Qualite
+taux

+MSE
+SNR
+PSNR

+CalcTaux(x, y)
+erreur_moy_quad(img, imgR)
+rapport_sig_bruit(img, imgR)
+max_sig_bruit(MSE)

-upsample(size, , out )

\ -convolve(size, out [], filtr[], left, rigth, ext[])
\\ -extend(i, j, sym, x[], x_ext[], y[])

-double getFiltre()

-add(size, x0, x1, out)

\
N\
0.1\ 1

Normalisation

-num_Normalisation
-pixMin

-pixMax

+Movenne

+echelle

-CalcMaxPix(matrice)

-CalcMinPix(matrice)

-CalcMoyPix(matrice)
-FactewEchelle(pixMin, pivMax, moyenne)
+PixNormaliser(matrice, echelle, moyenne)
+PixDénormaliser(matriceN, echelle, moyenne)

applique

o T +x1

+v0

+yl

+Surface()
+SousRegion()

Figure.4-20 : diagramme de classe pour le Décodeur de First Compression.
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VI.2 TESTS EN FIRST COMPRESSION

1. INTRODUCTION

Les tests dans la maintenance de logiciel sont effectués durant le développement, il va permettre
la correction de défauts existants, et ceux découlant de 1’ajout de fonctionnalités.

Lors du développement de First Compression nous sommes passés par plusieurs étapes, et dans
chacune d'elles, nous avons dépensé un temps plus important que celui du développement 2 faire

des tests.

Pour vérifier la qualité d’image, on utilise plusieurs facteurs :

a) Le taux de compression :

On mesure I’efficacité de la compression selon la formule suivante :

T - Nbre de bits avant compression
©” "Nbhre de bite aprs compression

T est toujours plus grand que 1 et nous souhaitons qu’il soit le plus grand possible.

b) Les mesures de fidélité :

Il s’agit de définir des quantités permettant d’évaluer numériquement la qualité de I’image
reconstruite. Si I’on note x I’image originale de taille MxN, et x’ I’image de méme taille
obtenue apres reconstruction, on peut définir :

- L’erreur moyenne quadratique (MSE : Mean Square Error) :

MSE calculée en considérant les écarts existant entre les deux types d’image.

S — 1 M o le(k. ) — x(k,D]°
i\[ibE — W ZL‘:I 1'=l? £ N L) ( )J

“* Le rapport signal sur bruit ( SNR : Signal to Noice Ratio ) : Le critere de distorsion
SNR permet de pallier a I’absence de I’ceil du spécialiste, mesuré en décibel (dB),
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(Sl (L -1 ))

MM L

SNR_ = 10log,,

# Le maximum du rapport signal sur bruit (PSNR : Peak Signal to Noise Ration) :
L’une consiste a évaluer visuellement la qualité des images et I’autre repose sur le
calcul du rapport signal sur bruit (PSNR) obtenu en valeurs de créte entre I’image
originale et celle qui a été reconstituée, mesuré en décibel (dB) :

PSNR = 10 1og |, dynamique de l'image/ MSE” (dB)

Etant donné qu’une image est généralement codée sur 8 bits et est représentée par 256 niveaux
de gris qui varient entre 0 et 255, I’étendue ou la dynamique de 1’image est alors de 255. Dot :

PSNR = 10 log,  (255/MSE)’ (dB)

La classe qui permet de réaliser ces testes est la classe Qualité.

Image_Reconstruite

-num_ImageR
1. *| Hargeur

+hauteur
+matriceR
+getValue()
testée par
1
Qualité
-num_Qualite
—“taux
+NISE
+SINR
+PSNNR

+CalcTaux(x. ¥)
+erreur_moy_quad(img, imgR)}
+rapport_sig_bruit(img. imgR)
+max_sig_ bruit(VISE)

Figure.4-21 : Calculer la qualité d’image reconstruite

Les tests permanents nous ont permis de répondre aux besoins de maniére dynamique et de
consolider certains choix entrepris.
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IV.3 PRESENTATION DE L’APPLICATION

1. Quelques interfaces réalisées :

\

Notre application permet de fournir a ’utilisateur un outil qui I’aide a réaliser la
compression / décompression des images faciales ou des empreintes digitales d'individus selon
le format FBI - Wavelet Squalar Quantization qui se base sur les différents états calculés selon

la transformée en ondelettes sur la matrices de pixels d'une image.

)

Fatier

Opeesten Ceerpeacnnn Outdy Asde

Figure. 4.22 : L’interface d’accueil
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B e e T T A e e N S e e e ]

Pour commencer 1’étape de compression :

» La premiére étape dans la compression consiste & sélectionner ’image

Fegroe darn

Hee Desculapraedevie Motidin
& pigiprte

L .
b 3 |

* g
& ufn;;»el

& o larg!
Tk R

L #hd

& lerra 2

oo & fohwy

Tinan fie briae

Figure 4.23 : L’interface pour sélectionner I’image
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# La deuxiéme étape permet d’appliquer la Transformée en Ondelettes Symétrique

Faruar Cipteatuye Comsrucn gy Asde

e O A AT L0 55 TS5 e £ A X e A T N TS et

Figure 4.24 : L’interface d’image sélectionnée
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Figure 4.25 : L’interface de codage FBI-WSQ dans le niveau 5

La transformation en ondelettes symétriques est appliquée & une numérisation d’image
bidimensionnelle en transformant d'abord les lignes puis les colonnes de I'image, entrainant une
décomposition en quatre sous-images. Les quatre sous-images sont a leur tour décomposées en
cascade de quatre sous-images chacune pour produire une banque de plus de 16 sous-images. La
cascade est répétée plusieurs fois sur certaines des sous-images passe-bas Jjusqu'a atteindre une
décomposition en 64 sous-images, ainsi qu’on peut le voir en figure 4.25. Cette décomposition a €té
congue & partir d'une analyse de la puissance et de la densité spectrale (PSD) des empreintes
digitales, de la capacité de conditionnement des informations des différentes décompositions, et des
ctudes empiriques des effets de la quantification des sous-images sur la qualité de 'image
reconstituée.
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 Appliquer la quantification scalaire uniforme selon le format FBI-WSQ :

A s T

e -

Figure 4.26 : L’interface de codage FBI-WSQ pour la quantification

La compression avec perte de notre application est réalisée par quantification scalaire
uniforme sur les sous-images. Les coefficients d'ondelettes sont considérés comme des entrées
analogues par le processus d'encodage. Le terme d'amplitude de quantification, ou tout simplement
de quantification, fait référence a la procédure de transformation du coefficient d'ondelettes de type
réel en I'une des nombreuses valeurs quantifiée 4. Celle-ci se fait en deux étapes :

# Dans I’encodeur, le coefficient d’ondelette a sera transformé en indice de quantification de
type entier p. Une quantification de I'encodeur est décrite mathématiquement par une
fonction E: R -> S, ou S est un ensemble discret des indices de quantification. L’indice de
quantification sera encodé par I’encodeur entropique puis transmis sous un format
compresseé. Comme E n'est pas inversible, le résultat est, par nature, une compression avec
perte.

» Dans le décodeur, il y a une quantification inverse sur les indices de quantification p pour
produire un ensemble discret de valeurs reconstruites 2 virgule flottante, 4 et qui sont

o B A e 2
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désignées par les termes de coefficients d’ondelettes quantifiés. La quantification par
décodeur est décrite mathématiquement par la fonction D: S -> R. Notons que le décodeur,
D, n'est pas l'inverse (au sens mathématique) de l'encodeur, E. La fonction composite
F=D °E, qui comprend tout le processus de passage des coefficients d’entrée jusqu’aux
coefficients de sortie, est connue comme caractéristique de la quantification.

Au sein d'une méme sous-image, les intervalles de quantification sont d'égale largeur, a
l'exception de la boite contenant l'origine (la zone zéro), qui est un peu plus large du fait des
estimations du seuil de bruit. La largeur des Bin varie d’une sous-image, k, 4 une autre. On a
choisi deux types de largeurs des zones, q qui désigne une largeur de zone non zéro, et z qui
désigne une largeur zone zéro.

CODAGE ENTROPIQUE :

Apres la quantification scalaire des sous-bands de I’image, les indices p (m, n) sont assignés
a un flux de symboles, ainsi que nous le voyons dans le tableau 1, qui sont ensuite codés par le
codage Huffman. Le tableau 1 indique comment les différents indices et zéro run-longueurs sont
représentés par une série de 254 symboles. Les symboles 107 jusqu’a 254 sont utilisés pour
transmettre les valeurs de I'indice entre -73 et 74. Si un index non nul est rencontré en dehors de
cette gamme, le symbole d'échappement est ensuite transmis par la valeur entiére de l'indice. Par
exemple, un indice positif (resp. négatif) de valeur absolue inférieure & 256 et supérieure a 74, sera
représenté par un symbole de 101 (resp. 102) et ensuite transmis par la valeur absolue de l'indice
comme un 8-bit. De méme, un indice de valeur absolue inférieure a 65536 et supérieur ou égal a
256, sera représenté par un symbole de 103 (resp. 104) et ensuite transmis par la valeur absolue de
l'indice en tant que 16-bit. Il n’y a pas de symboles fournis pour transmettre un indice de valeur
absolue supérieure ou égale a 65536.

Symboles 1 jusqu’a 100 sont utilisés pour transmettre la quantité de zéro.
Si la quantité de zéro est de plus de 100, on utilise le symbole 105 si elle est inférieure & 256, et on
utilise le symbole 106 dans le cas ot elle est supérieure a 256.

Les tables de codage Huffman sont indépendantes et donc 1'image doit étre contenue dans le
format des données codées. La norme précise que les sous-images seront regroupées en 1 a 8 blocs
pour le codage Huffman pour faciliter les capacités de transmission progressive. Toutes les sous-
bands d’un bloc sont codées en utilisant 1a méme table Huffman.
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Figure. 4.27 : L’interface de comparaison entre I’image originale et image reconstruite

Apres la réalisation de la compression selon le format FBI-Wavelet Scalar Quantization
nous utilisons les facteurs de qualité (Taille de 1’image originale, Taille de 1’image reconstruite,
Taux de compression, Erreur moyenne quadratique (MSE), Rapport signal sur bruit (SNR),

Maximum du rapport signal sur bruit (SNR)) pour juger nos résultats

First-Compression est capable de réaliser une compression sur des images faciales. Pour donner un

exemple, nous 1’avons testé sur I’image de Lena. Voici les résultats avec les facteurs de qualité.

A e e L S A s e
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i Fecgr Cperatsgn LOMBATIGEN {agan Pude

Figure 4.28 : L’interface de compression d’une image faciale

L’application permet de faire une comparaison sur la compression d’un ensemble d’images
selon les facteurs de qualité (Taille de 1’image originale, Taille de 1’image reconstruite, Taux de
compression, Erreur moyenne quadratique (MSE), Rapport signal sur bruit (SNR), Maximum du
rapport signal sur bruit (PSNR)). Nous remarquerons que la taille de I’image Lena a diminué pour
passer de 768 4 98 et son PSNR est de 28,83. Nous pouvons déduire que I’image est proche de
Poriginal.

Pour améliorer ces résultats, notre application propose un autre type de filtre. Il s’agit du filtre
moyen qui permet de réduire les grands décalages entre les pixels. Nous pouvons voir ’intérét de ce

filtre a travers la figure suivante.
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Figure 4.29 : L’intérét du filtre moyen sur la compression d’une image faciale
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L’application propose aussi une compression sur un dossier qui contient plusieurs images. En

néme temps, on mesure pour chaque image ses facteurs de gualité.
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Figure 4.30 : L’interface de compression d’un dossier
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Les outils supplémentaires que nous avons implémenté dans notre application sont : Paint ,
Calculatrice, Bloc-notes.

Figure 4.31 : L’interface Bloc-notes
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Figure 4.32 : L’interface Paint
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Figure 4.33 : L’interface Calculatrice
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Pour faciliter la compréhension de notre travail nous avons présenté un fichier qui résume
notre travail en termes de facteurs utilisés et des calculs obtenus.
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Figure 4.34: Représentation du fichier

La compression selon le format FBI WSQ utilise dans la phase de transformée en ondelette
discrete (DWT) I’ondelette de type Daubechies Cohen Feauveau et pour visualiser I’intérét de ce
choix nous avons implémenté un autre type qui est ’ondelette de Haar.
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Pour les ondelettes de Haar, les valeurs données par la fonction d’échelle correspondent a
des valeurs moyennes sous échantillonnées des valeurs du vecteur initial. La différence de valeurs
représentent les détails de I’image donnés par le filtre passe haut.

Soit deux mesures (1,r). On note a la moyenne et d la différence de ces deux mesures.

Pour calculer la transformée en ondelettes de Haar d'une matrice de n = 2k données, il faut:

# Calculer la moyenne de chaque paire de données (n/2 moyennes). a=(1+r1)/2=1a
fonction d'échelle

2 Calculer la différence entre chaque donnée et sa moyenne (n /2 différences). d=1-a
=a-1=(l-1)/2=1afonction dondelette

2 placer les moyennes dans la premiére moitié de la matrice

= placer les différences dans la seconde moitié de la matrice;

= répéter le processus sur la premiére moitié des données (c'est pourquoi le nombre de
données n doit &tre une puissance de 2).

La transformée inverse s’exprime par le calcul suivant:

> =a+d,
»r=a-d;
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=L ————
m

i
Fichier Opération Compréssion Outils Aide
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Figure 4.35: Décomposition en Ondelettes de Haar selon Mallat

La quantification

Apres une transformation avec des ondelettes, nous nous retrouvons avec une matrice de
coefficients correspondant 3 différents niveaux de détails. Suite 4 des constats lors d’études
psychovisuelles, nous savons que les hautes fréquences sont moins importantes que les basses
fréquences. Dans notre application, la quantification est restée simple : quantification linéaire

revenant a diviser les coefficients par une constante choisit par I’ utilisateur (voir figure 4.36) et &
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y : la valeur a quantifier.
Ab : le pas de quantification.
Pour la dé-quantification, on utilise cette formule :
o z=(qtrsign(q)) -Ab

1 est une valeur fixée arbitrairement selon chacun, mais elle est souvent proche de 0,5.

Cancel

iTaill;: i Fichier :
RESULTAT DE COMPRESSION

Figure 4.36: Quantification par I’ondelette de Haar
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Le codage et le décodage sont simples, ils correspondent au codage Huffman utilisé par I’ondelette
9/7.

Fruaer Cperton {empitiagn Dan fude

o | sesamons s S ’mmgmmg}
i Al

"“ﬁw - st mom PSNR 10060
CSNR6)IMY Tade %
| AESULTAT D COMPRLSSION

Figure 4.37 : Compression par I’ondelette Haar

La figure 4.37 représente une image de Lena compressée par 1’ondeletic de Haar. Par I’observaiion,
on peut constater que cette méthode contient beaucoup d’artéfact et qu’elle est de faible qualité,
comme le montrent également les calculs tels que le PSNR,
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compression, montre que les constituants de I’image décompressée sont bien
representes dans leur ensemble et qu aucun artéfact n’est visible.

Nous pouvons donc estimer que la majoriié des objectifs fixés a

atteints sauf quelques points qui doivent étre pris en considération.

Notre outil ne nécessite aucun téléchargement ni aucune expérience dans son
utilisation. Il est capable de réaliser les différentes étapes de coder et décoder
FBI - WSQ et d’obtenir une image reconstruite de faible taille.

Avec les représentations graphiques des contenus, la navigation dans notre
interface est devenue trés simple a comprendre et facile a mettre en ccuvre,

Certains buts de notre application n’ont toutefois pas été atteints. Par exemple,
elle ne peut traiter aue les 1 mmages de résolution 512 X 512 ainsi que les i images

de type bitmap. Par conséquent, le domaine de sécurité dans le cas du transfert
des images reste a améliorer.
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