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Résumé  

La compression d'image est une technique visant à réduire la taille d'une image, et elle peut 

être réalisée de manière avec ou sans perte de données. Dans cette étude, nous avons mis en 

œuvre deux approches de compression, à la fois séquentielle et parallèle utilisant Hadoop 

MapReduce, en utilisant les algorithmes RLE et Huffman. Une comparaison approfondie des 

performances des deux approches a été réalisée en évaluant leur taux de compression et leur 

temps d'exécution. L'objectif était de déterminer quelle approche offrir les meilleurs résultats 

en termes de compression et d'efficacité temporelle. 

MOTS-CLÉS : MapReduce, compression d'image ,Hadoop  . 

 ملخص

في ْذِ انذراسة ، قًُا بحُفيذ . ضغط انصٕر ْٕ أسهٕب نحقهيم حجى انصٕرة ، ٔيًكٍ انقياو بّ بطزيقة ضياع أٔ بذٌٔ فقذاٌ

جى . pLR  ٔedfffMH، باسحخذاو خٕارسييات  eMoee  aM pHodaHَٓجيٍ نهضغط ، يحسهسم ٔيحٕاسي باسحخذاو 

كاٌ انٓذف ْٕ جحذيذ انُٓج انذي يقذو . إجزاء يقارَة يحعًقة لأداء كلا انًُٓجيٍ يٍ خلال جقييى يعذل انضغط ٔٔقث انحُفيذ

 .انضغط ٔكفاءة انٕقثأفضم انُحائج يٍ حيث 

   , الأداء ,  ضغط الصور خوارزمية  الكلمات المفتاحية:

    

Abstract 

Image compression is a technique to reduce the size of an image, and it can be done in a lossy 

or lossless manner. In this study, we implement two image compression algorithms :RLE and 

Huffman using Hadoop/MapReduce. The evaluation of the performance of these approaches 

is based on their compression ratio and execution time. The objective was to determine which 

approach offered the best results in terms of compression and time efficiency. 

KEYWORDS :  MapReduce, Image compression,HADOOP.

MapReduce 
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Introduction Générale 

Avec la forte augmentation de l’utilisation des médias sociaux parmi les gens, la quantité 

d’images et de vidéos transmises augmente considérablement [1], [2].Par exemple, en janvier 

2019, plus de 240 milliards de photos ont été téléchargées par les utilisateurs du site 

Facebook, avec 350 millions de nouvelles photos quotidiennes. Cela exige un montant 

énorme de stockage et d’une liaison de communication très rapide [3].La compression 

d'image est une discipline clé dans le domaine du traitement des images et de la gestion des 

données visuelles [4]-[5].Les images numériques occupent souvent un espace considérable sur 

les supports de stockage et peuvent nécessiter une transmission à haut débit. La compression 

d'image vise à réduire la taille des fichiers image tout en préservant une qualité visuelle 

acceptable. Elle joue un rôle crucial dans de nombreux domaines, tels que la transmission 

d'images sur des réseaux à bande passante limitée, le stockage d'images dans des dispositifs 

de mémoire restreinte et le traitement rapide des images dans des applications interactives.Il 

existe deux catégories principales de techniques de compression d’image : sans perte et avec 

perte. En compression instantanée sans perte, la qualité de l’image compressée est similaire à 

celle de l’image originale. Toutes les informations de l’image originale sont conservées dans 

l’image compressée [6].D'autre part, la compression d'image avec perte modifie légèrement 

les informations de l'image originale d'une manière qui diminue la qualité de l'image 

compressée par rapport à l'image d'origine [7]-[8].  

La croissance exponentielle du volume de données visuelles, telles que les images 

numériques, représente un défi majeur en termes de stockage, de transmission et de 

traitement. La compression d'image offre une solution efficace pour réduire la taille des 

fichiers image sans compromettre de manière significative leur qualité visuelle. L'utilisation 

de modèles de programmation parallèle tels que Hadoop MapReduce permet d'exploiter le 

potentiel du calcul parallèle pour accélérer le processus de compression d'image sur des 

clusters de machines. 

L'utilisation de modèles de programmation parallèle tels que Hadoop MapReduce permet 

d'exploiter le potentiel du calcul parallèle pour accélérer le processus de compression d'image 

sur des clusters de machines. 

Ce projet de fin d’études vise à explorer et à évaluer les performances et l'efficacité de 

l’implémentation parallèle distribué des algorithmes de compression d'image (RLE et 

Huffman) en utilisant le framwork Hadoop/MapReduce. L'objectif est de fournir une 

compréhension approfondie des avantages et des limitations de l'utilisation de 

Hadoop/MapReduce pour la compression d'image, ainsi que des recommandations pour son 

application dans des scénarios réels 

Ce mémoire est organisé en trois chapitres comme suit : 

- Dans le premier chapitre, nous allons présenter les différents concepts liés aux 

compressions d’image, ensuite nous allons aborder les types et les méthodes des 

prétraitements de la compression d’images. 
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- Le deuxième chapitre est consacré pour la conception de notre solution.  

- Enfin dans le troisième chapitre, nous allons exposer les différents tests pratiques 

réalisés avec une évaluation des résultats trouvés.
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1. Introduction  

 La croissance rapide des médias sociaux et des réseaux numériques s'est traduite par l'accès 

et l'échange quotidiens d'énormes quantités de données d'images. Cependant, une image non 

optimisée peut avoir une taille énorme. La compression d'image est un processus de réduction 

de la taille d'un fichier image tout en préservant le maximum de détails possible. Elle est 

utilisée dans de nombreux domaines tels que : les réseaux sociaux, médecine et jeux vidéo 

pour améliorer l'efficacité de stockage, de traitement et de transmission selon le domaine 

d’utilisation.  Ce chapitre présente les notions de base  d'images, les types de compression 

d’image, le framework Hadoop/MapREduce avec son architecture . 

2. Les images numériques 

 L’image est une représentation d’une personne ou d’un objet, peut être obtenue soit à partir 

des capteurs optiques (caméra, scanneur…) soit créée à l’aide d’un logiciel. [9].Pour faire le 

traitement d’une image avec les outils informatiques, il faut qu'elle soit numérisée. L’image 

numérique est l’image dont la surface est divisée en éléments de taille fixe appelés pixel. Elle 

est représentée par une matrice bidimensionnelle où chaque élément de la matrice 

correspondant à un pixel de l’image[10]., comme il est illustré dans la figure ci-dessous 

(Figure 1). 

 

Figure 1: Image Numérique 
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2.1. Les caractéristiques des images numériques 

 L'image est un ensemble structuré d'informations parmi ses caractéristiques nous pouvons 

citer les paramètres suivants : 

1) Le codage de la couleur  

 On distingue généralement trois grandes représentations de couleurs pour une image 

numérique : le noir et blanc (figure 2.a)où chaque pixel ne peut prendre que deux valeurs 

distinctes pour représenter les deux couleurs le noir et le blanc, le niveau de gris (figure 2.b) 

où chaque pixel est représenté par une valeur allant de 0 à 255[11]. et le cogade de  couleur 

(figure 2.c) qui permet de représenter des images en couleur e générale e utilisant le modèle 

RVB (rouge, vert, bleu), où chaque pixel est composé de trois valeurs numériques 

correspondant à l'intensité de chaque couleur. Ces valeurs peuvent varier de 0 à 255 pour 

chaque couleur, ce qui permet une large gamme de couleurs[12].  

 

 

                             (a                                                     (b)                                                      (c) 

Figure 2 : Les différents codages 

2) Le pixel  

 C’est l’unité de base permettant de mesurer la définition d’une image. Chaque pixel d'une 

image est caractérisé par sa localisation dans le repère de l'image (les deux coordonnées x et 

y) et sa couleur [10]. 

3) Voisinage d'un pixel  

C’est l'ensemble des pixels qui sont situés autour de ce pixel dans une image. Le voisinage est 

utilisé lors du traitement d’une image. On distingue deux types de voisinage : (1) Voisinage à 

4-voisins (figure 3. a) : On ne prend en considération que les pixels qui ont un côté commun 

avec le pixel considéré. (2) Voisinage à 8-voisins (figure 3.b) : On prend en compte tous les 

pixels qui ont au moins un point en liaison avec le pixel considéré. 



CHAPITRE 1 : La Compression D’images  

5 

 

 

Figure 3 : Le voisinage d'un pixel 

4) La définition  

C’est le nombre de pixel que comporte une image numérique en largeur et en hauteur [13]. 

5) La résolution   

La résolution est le nombre de pixels par unité de longueur. est exprimée le plus souvent en 

ppp (point par pouces) ou en dpi (dots per inch), avec: 1 pouce = 2.54 cm.  

La résolution définit la netteté d'une image et sa qualité d'affichage à l'écran. Plus la 

résolution est grande (c'est-à-dire plus il y a de pixels dans une longueur de 1 pouce), plus 

votre image est précise dans les détails [13].  

Résolution = 
          

          
 

6)Contour  

 Les contours [14] représentent la frontière entre les objets de l'image, ou la limite entre deux 

pixels dont les niveaux de gris représentent une différence significative. Les textures décrivent 

la structure de ceux-ci. L'extraction de contour consiste à identifier dans l'image les points qui 

séparent deux textures différentes[8]. 

7)Luminance  

 C'est le degré de luminosité des pixels de l'image. Elle est substituée au mot brillance, qui 

correspond à l'éclat d'un objet. Il est conseillé d’éviter les images où la gamme de contraste 

tend vers le blanc ou le noir, ces images entraînent des pertes de détails dans les zones 

sombres ou lumineuses [11]. 
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8)Histogramme  

L'histogramme est un vecteur H, où chaque élément de ce vecteur, H(i), représentesa 

fréquence d'apparition d’un pixel i. On peut donc assimiler l'histogramme à la densité de 

probabilité des intensités lumineuses. Puisque le nombre des pixels est généralement assez 

grand, on peut alors normaliser l'effectif de chaque niveau de gris en divisant chaque terme du 

tableau par la surface du plan exprimée en nombre total des pixels de l'image. De ce fait, 

chaque case H(i) du vecteur représente la probabilité d'avoir l'intensité « i ».

 

Figure 4: Un exemple d'un histogramme d'une image 

3. La compression d'image 

La compression d'image est un processus qui vise à créer une version compressée d'une 

image. En réduisant la quantité de données requises pour représenter une image, ce qui permet 

de diminuer les besoins en stockage et en transmission. Pour compresser une image, on 

élimine ou réduit trois types de redondances de données : la redondance de codage, l'inter-

redondance et la redondance psycho-visuelle. 

La redondance de codage se produit lorsque des mots de code optimaux ne sont pas utilisés de 

manière efficace. L'inter-redondance découle des corrélations entre les pixels de l'image 

numérique. Enfin, la redondance psycho-visuelle concerne les données que le système visuel 

humain ignore, car elles représentent des informations visuelles non essentielles[15]. 

Les domaines d'utilisation de la compression d'image sont nombreux et variés. Voici quelques 

exemples : 

 Applications médicales : La compression d'image est essentielle dans les domaines de 

la radiologie et de l'imagerie médicale. Elle permet de stocker et de transmettre des 

images médicales, telles que des radiographies, des IRM (Imagerie par Résonance 

Magnétique) ou des scanners, de manière plus efficace, tout en préservant les détails 

nécessaires pour un diagnostic précis Les algorithmes de compression sans perte sont 

plus adaptés à ce type d’images car aucune perte d’information ne peut être 

tolérée[16]. 
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 Vidéo surveillance : Dans le domaine de la sécurité et de la surveillance, les systèmes 

de vidéosurveillance génèrent de grandes quantités de données vidéo. La compression 

d'image est utilisée pour réduire la taille des vidéos et faciliter leur stockage et leur 

analyse ultérieure. 

 Transmission et stockage d'images sur Internet : La compression d'image permet de 

réduire la taille des fichiers images, ce qui facilite leur transfert rapide à travers les 

réseaux et leur stockage sur les dispositifs de stockage limités en espace. Cela est 

particulièrement important pour les applications Web, les réseaux sociaux, les services 

de messagerie, etc 

l'objectif de la compression d'image est de réduire la taille du fichier image tout en préservant 

une qualité visuelle acceptable, ce qui permet de : 

 Réduire les besoins en espace de stockage pour les images. 

 Faciliter le transfert et la transmission rapide des images sur les réseaux. 

 Optimiser l'utilisation de la bande passante lors de la diffusion en continu d'images ou 

de vidéos. 

 Permettre le stockage et la transmission efficace d'images dans des domaines tels que 

la médecine, la surveillance, la télévision, etc. 

 Améliorer l'expérience utilisateur en réduisant les temps de chargement et en 

permettant une visualisation fluide des images[17].  
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Figure 5 : Méthodes de compression d’image 

3.1. Les types de la compression d’image 

 3.1.1 Compression avec perte  

La compression avec perte de données est couramment utilisée avec succès pour certains 

types de fichiers, tels que l'audio, les vidéos et les images, ce qui permet d'obtenir un haut 

niveau de compression et de bons résultats. Elle réduit la taille du fichier en éliminant 

définitivement les informations redondantes. On distingue deux méthodes pour ce type de 

compression, La méthode fractale et la méthode de la transformation. [18] 

Méthode par fractale 

Elle consiste à mettre en relation un modèle mathématique avec celle-ci afin de lui appliquer 

un transformation contractante. Il faudra ensuite définir les auto-similarités, afin de ne les 

sauvegarder qu'une seule fois[19]. 
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Méthode par transformer 

Elle vise à réduire les redondances fréquentielles en transformant les pixels d'un espace 

fortement corrélé vers un espace moins corrélé[20]. Cette transformation est suivie d'une 

quantification et d'un codage entropique dans divers algorithmes de compression d'image tels 

que JPEG (utilisant la transformation DCT)[21]. et JPEG2000 (utilisant la transformation en 

ondelettes DWT)[22]. 

3.1.2. Compression sans perte 

La compression sans perte supprime également des données, mais elle peut restaurer l’original 

si nécessaire. L’objectif est de conserver une qualité élevée, tout en réduisant la taille du 

fichier, La compression sans perte fait ce qu’elle indique dans son nom : Elle comprime la 

taille du fichier d’une image autant que possible sans affecter la qualité visible. Pour cela, elle 

supprime les métadonnées de l’image, qui peuvent occuper un espace inutile[23].On distingue 

trois grades méthodes pour ce type de compression, La méthode statique, la méthode par 

répétition et la méthode par dictionnaire. 

Méthode statique :    

 Codage  d'Huffman 

Huffman, dans son ouvrage [Huf 52], a proposé une méthode statistique pour attribuer des 

mots de code binaires aux différents pixels à compresser. La méthode prend en compte la 

probabilité d'occurrence de chaque pixel de l'image et assigne des codes courts aux symboles 

les plus fréquents et des codes longs aux symboles les plus rares. En utilisant cette approche, 

la séquence finale de pixels codés avec des longueurs variables sera plus petite que la taille 

originale de l'image [24]. 

Tout d'abord, l'image est analysée afin de déterminer les fréquences d'apparition de chaque 

symbole. Dans le contexte de la compression d'image, les symboles peuvent représenter les 

valeurs des pixels, des combinaisons de pixels ou d'autres éléments de l'image. Le codage 

Huffman crée un arbre ordonné à partir de tous les symboles et de leurs fréquences 

d'apparition. Les branches de l'arbre sont construites de manière récursive, en commençant 

par les symboles les plus fréquents. Le code de chaque symbole correspond à la séquence des 

codes le long du chemin allant du symbole à la racine de l'arbre. Plus le symbole est profond 

dans l'arbre, plus la quantité de bits nécessaire pour le représenter est importante.la figure 

suivante montre un exemple de codage  d'Huffman. 
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Figure 6 : Algorithme de compression sans perte de Huffman 

 Codage de Shanon-Fano 

C’est le même principe de Huffman mais dans la 2ème étape,au lieu de construire l’arbre de 

Huffman, on construit le tableau de Shano-Fano. ([25 ,26,27] ) 

 Codage Arithmétique 

Le codage arithmétique (CA) [28 ] est un codage statistique qui attribue à une suite de 

symboles une valeur réelle. Il consiste à découper l'intervalle des réels [0, 1[ en sous-

intervalles, dont les longueurs sont fonction des probabilités des symboles. Le codage 

arithmétique n'attribue pas un code à chaque symbole comme Huffman et les autres codages 

par blocs, mais un code au message tout entier 

Méthode par répétition 

 Codage RLE  

L'algorithme RLE (Run-Length Encoding) est une méthode simple et efficace de compression 

d'image. Il repose sur le principe de l'encodage par longueur de séquence. Dans le contexte de 

la compression d'image, l'algorithme RLE identifie les séquences consécutives de pixels ayant 

la même valeur et les remplace par une paire composée de la valeur du pixel et du nombre de 

fois où cette valeur se répète. Par exemple, une séquence de pixels noirs consécutifs serait 

représentée par "0, n" où 0 est la valeur du pixel noir et n est le nombre de fois qu'il se répète. 

Cette compression permet de réduire la taille du fichier en éliminant les répétitions de pixels 

et en les représentant de manière plus concise. 
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Figure 7 : Principe de l’algorithme RLE 

Méthode par dictionnaire  

 Codage LZW 

L'algorithme LZW (Lempel-Ziv-Welch) est un algorithme de compression sans perte. Cet 

algorithme est le fruit d'un travail collectif des trois professeurs : Abraham Lampel, Jacob Ziv 

et Terry Welch[---]. II a pour but de minimiser la taille des mots qui se répètent fréquemment 

dans un message transmis. II est une méthode de type dictionnaire car au cours de la 

compression de données, il utilise les dictionnaires[29].  

Dans le tableau ci-dessous, nous récapitulons les principaux points de divergence et de 

similarité entre les techniques de compression avec perte et sans perte[30] [31]. 

Type de  compression La compression sans perte La compression avec perte 

le principe C’est un 

algorithmes de compression 

de données qui permet de 

reconstruire avec précision 

les données 

d’origine à partir des données 

compressées.  

C’ est une  méthode de 

codage qui utilise des 

estimations imprécises pour 

représenter le contenu. 

utilisé dans Texte ou programme, images 

et son.  

Images, audio et vidéo.  
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Application RAW, BMP, PNG, WAV, 

FLAC, ALAC,..., etc.  

JPEG, GUI, MP3, MP4, 

OGG, H-264, MKV,..... ,etc.  

Capacité de garder le 

contenu stockage de 

l’image  

Grande Fiable 

Tableau 1.1 : Comparatif des types de compression 

Les deux algorithmes RLE et Huffman sont appliqués dans ce projet permettent de 

reconstituer les valeurs exactes des pixels de l’image originale. La partie suivante inclut le 

principe de fonctionnement de chacun.  

3.2. Évaluation des facteurs clés pour la compression d'images  

 Lors de la compression d'images, il est essentiel d'évaluer plusieurs facteurs clés dans la 

compression pour mesurer la performance d’un algorithme.  

Le rapport de compression d'image est une mesure qui évalue l'efficacité d'un algorithme de 

compression pour une image donnée. Il est calculé en comparant la taille de l'image d'origine 

avec la taille de l'image compressée. [32], [33].      

           
                                           

                                            
 

  

  
 

Parallèlement, le taux de compression exprime en pourcentage l'espace obtenu après la 

compression par rapport à l'espace total requis par les données avant la compression. Il est 

calculé à l'aide de la formule 

T=
 

                        
*100 

En outre, le temps de traitement est un facteur essentiel à considérer lors de l'évaluation des 

performances de la méthode de compression. Il mesure le temps nécessaire pour effectuer les 

opérations de compression et de décompression des images. La contrainte temporelle peut 

varier en fonction de l'application visée par la compression  . 

Il est donc crucial de prendre en compte ces facteurs pour garantir une compression d'image 

efficace, tout en répondant aux exigences spécifiques de l'application concernée. 
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4. Problématique 

Les images sont généralement volumineuses en termes de taille de fichier, ce qui peut poser 

des défis en termes de transfert, de stockage et de traitement. La compression d'image vise à 

réduire la taille des fichiers d'image tout en minimisant la perte de qualité perceptible. Les 

images de haute résolution peuvent occuper un espace de stockage considérable, ce qui pose 

des défis en termes de capacité de stockage. De plus, la transmission d'images sur des réseaux 

à bande passante limitée peut entraîner des retards, une dégradation de la qualité et des 

problèmes de transfert. 

La compression d'image joue un rôle essentiel dans la résolution de ces problèmes. En 

réduisant la taille des images, la compression permet d'économiser de l'espace de stockage et 

de réduire la bande passante nécessaire pour la transmission. Cependant, il existe un 

compromis entre la taille du fichier compressé et la qualité visuelle de l'image. Par 

conséquent. De plus, le traitement séquentiel traditionnel peut prendre beaucoup de temps 

pour compresser et décompresser les images, ce qui peut entraîner des retards indésirables 

dans les applications nécessitant une compression en temps réel. 

La solution proposée consiste à utiliser le traitement parallèle avec le Framework Hadoop. 

Hadoop est un système de traitement distribué qui permet de diviser les tâches en plusieurs 

sous-tâches et de les exécuter en parallèle sur un cluster de machines. En utilisant Hadoop 

MapReduce, les opérations de compression d'image peuvent être réparties sur plusieurs nœuds 

du cluster, ce qui permet de traiter simultanément plusieurs parties de l'image. Cela permet 

d'accélérer considérablement le processus de compression et de décompression des images. 

 La solution proposée  dans notre projet est la  compression d'image avec le traitement 

parallèle Hadoop MapReduce visant à résoudre les problèmes de stockage et de transmission 

d'images, ainsi qu'à réduire le temps de traitement séquentiel. 

5. Hadoop 

Hadoop(High-availability distributed object-oriented platform) est un Framework open source 

pour le traitement, le stockage et l'analyse de grandes quantités de données distribuées [34]. 

qui est similaire au système de fichiers principal de Google. En tant qu'environnement logiciel 

de code source libre conçu pour le traitement et l'analyse de grands volumes de données de 

manière distribuée, Hadoop peut être utilisé dans la compression d'image pour effectuer des 

opérations de compression et de décompression en parallèle sur un cluster de machines. Cela 

permet d'exploiter efficacement les capacités de calcul parallèle et de réduire les temps de 

traitement par rapport aux approches séquentielles traditionnelles [35]. Hadoop C’est la partie 

centrale de l’infrastructure informatique pour beaucoup d' entreprises comme Facebook [36], 

LinkedIn [ 37], Twitter [38] et le New York Times [39]. 
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5.1. Architecture Hadoop 

Hadoop repose en deux grande partie le stockage de données HDFS (Hadoop Distributed File 

System) et  le modèle  de traitement parallèle Map Reduce. 

5.1.1 HDFS 

HDFS (Hadoop Distributed File System) est un système de stockage distribué qui permet le 

traitement parallèle et distribué des données, ainsi que la tolérance aux erreurs grâce à la 

duplication des données. Il est utilisé comme principal système de stockage de données par les 

applications Hadoop. HDFS utilise une architecture avec un "NameNode" (noeud maître) qui 

gère l'espace de noms du système de fichiers et régule l'accès aux fichiers, et des "DataNodes" 

(noeuds esclaves) qui gèrent le stockage attaché aux nœuds[40]. Dans le contexte de la 

compression d'image, HDFS est utilisé pour stocker et répartir les fichiers d'images sur 

plusieurs nœuds d'un cluster, offrant une haute disponibilité, une tolérance aux pannes et une 

capacité de traitement parallèle. Il divise les fichiers d'images en blocs de données et les 

distribue sur différents nœuds, permettant ainsi une lecture et une écriture simultanées des 

données. En utilisant HDFS dans la compression d'image, il est possible de bénéficier d'une 

gestion efficace des ressources, d'une répartition de charge optimale et d'une réduction 

significative des temps de traitement. HDFS est un élément clé de l'écosystème Hadoop, 

fournissant un moyen fiable de gérer des pools de données volumineuses et de prendre en 

charge les applications d'analyse de données volumineuses. 

 

 

Figure 8 : Schéma de principe du HDFS 
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5.1.2  MapReduce 

MapReduce est un modèle de programmation qui permet de calculer en parallèles de manière 

distribuée sur des données très volumineuses  Il permet une répartition efficace du traitement 

des données en les divisant en sous-problèmes et en les traitant parallèlement sur un cluster de 

nœuds [43][41].MapReduce permet d'exploiter efficacement les ressources disponibles, 

d'optimiser les performances et de réduire les temps de traitement par rapport aux approches 

séquentielles traditionnelles. [42] 

Le modèle de programmation MapReduce repose sur deux fonctions essentielles : map() et 

reduce(). 

- Dans la phase de Map, chaque nœud analyse un problème, le divise en sous-problèmes, puis 

les délègue à d'autres nœuds qui peuvent également diviser les sous-problèmes de manière 

récursive. Les différents nœuds traitent ensuite les sous-problèmes en utilisant la fonction 

Map, qui associe un couple clé-valeur à un ensemble de nouveaux couples clé-valeur : 

map(clé1, valeur1) → liste(clé2, valeur2) 

Ensuite, nous abordons la phase Réduire, qui intervient après que les nœuds inférieurs ont 

transmis leurs résultats au nœud parent qui les avait sollicités. À ce stade, le nœud parent 

effectue un calcul partiel en utilisant la fonction Réduire (réduction) pour associer toutes les 

valeurs correspondantes à la même clé à une unique paire (clé, valeur). Cette paire résultante 

est ensuite transmise au nœud supérieur. 

Au terme de ce processus, le nœud d'origine est en mesure de reconstituer une réponse au 

problème initial qui lui avait été soumis. Cela se traduit généralement par une transformation 

de la forme des données, comme illustré ci-dessous : 

reduce(key2,list(valeur2))→ (key2, valeur3) 

Le modèle MapReduce se distingue par sa capacité à répartir efficacement le traitement des 

données en les partageant en sous-problèmes, puis en les traitant de manière parallèle sur un 

cluster de nœuds. Cette approche permet de tirer pleinement partie des ressources disponibles 

pour accélérer le traitement global[43] . 
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Figure 9 : Schéma de fonctionnement du MapReduce
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6. Travaux Connexe :  

 

ARTICLE Pert 

problem 

  

MapReduce 

phase 

  

Type image 

  

Idée clé avantage limitation 

Sans 

pert 

Avec 

pert 

MAP REDUCE 



CHAPITRE 1 : La Compression D’images  

18 

 

Services de 

compression 

adaptative et de 

gestion 

sécurisée basés 

sur le cloud 

pour les 

données de 

santé 3D[44]  

 

*   * *  Images 

médicales 

3d,imagerie 

militaire et 

criminalistique 

judiciaire 

un moteur de compression 

dynamique et adaptative 

sans perte d’images 

médicales 3D et   d’un 

système Saas Cloud, basé 

sur le moteur susmentionné 

un accès efficace, 

sécurisé et flexible 

aux ressources de 

santé qui doivent être 

gérées par des 

applications 

médicales 

permet aux appareils 

ayant des 

caractéristiques 

matérielles et 

logicielles totalement 

différentes et 

hétérogènes 

d’interagir entre eux, 

 nécessite des 

protocoles réseau 

complexes, ainsi 

que des 

techniques 

avancées de 

compression 

 une puissance de 

traitement 

relativement 

limités 
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Compression 

d'images par 

Région 

D’Intérêt [45] .  

 

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  * *    Images 

médicales  

compression d’image par 

régions d’intérêt en utilisant 

la transformée cosinus 

discrète (TCD) et la 

quantification vectorielle 

(QV). 

Pour Une image 

médicale 

l’information clinique 

peut être concentrée 

dans une région de 

l’image alors que le 

reste de l’image peut 

être représenté avec 

une moindre qualité, 

ce qui pourrait fournir 

un codage d’images 

efficace et précis. 

L’image n’est 

plus divisible par 

des zones. 

 On doit chaque 

fois changer la 

segmentation des 

zones selon nous 

besoins. 
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Medical Image 

Compression 

Using 

MapReduce 

[46]  

 

 

 * 
 

 *  *   L'idée principale est de 

diviser l'image en plusieurs 

parties (mappage), puis 

d'appliquer un algorithme 

de compression spécifique à 

chaque partie individuelle. 

Ensuite, dans la phase de 

réduction, les parties 

compressées sont 

combinées pour former 

l'image compressée finale. 

traiter différentes 

parties de l'image en 

parallèle, ce qui peut 

accélérer le processus 

de compression. 

traiter de grandes 

quantités de données 

 La mise en 

œuvre d'un 

algorithme de 

compressin peut 

être complexe 

 

 

un surcoût en 

termes de 

communication 

réseau. 
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Image 

Compression 

Technique 

Using 

MapReduce for 

Satellite Image 

Processing 

[47]  

 

 

 

  *  *  *  tous les formats 
d’image. 

une méthode de 
compression d'images 
satellite en utilisant le 
framework MapReduce. 
Le processus commence 
par la division de l'image 
en blocs, puis chaque 
bloc est traité 
individuellement. 
L'algorithme de 
compression spécifique 
est appliqué à chaque 
bloc, puis dans la phase 
de réduction, les blocs 
compressés sont 
combinés pour former 
l'image compressée 
finale. 

 une répartition 
équilibrée de la 
charge de travail. 

Inconvénients : 

le processus de 
compression et le 
rendre scalable 
pour les grandes 
images satellite. 

 Complexité : La 
mise en œuvre 
d'un algorithme 
Complexité 

 : La mise en 
œuvre d'un 
algorithme 
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7. Conclusion : 

En conclusion de ce chapitre nous avons exploré les différentes techniques de compression 

d'images, les différents types de compression et leurs applications. Le chapitre suivant se 

concentrera sur l'utilisation de l'architecture Hadoop/MapReduce pour la compression 

d'images, en mettant en œuvre des algorithmes tels que RLE (Run-Length Encoding) et 

Huffman. 
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1. Introduction 

Ce chapitre de conception se concentre sur l'implémentation détaillée des algorithmes de 

compression d'image RLE et Huffman en utilisant Hadoop. Le Run-Length Encoding (RLE) 

permet de représenter les séquences répétitives de pixels, tandis que l'algorithme de Huffman 

utilise un arbre binaire pour compresser les symboles en fonction de leur fréquence 

d'apparition. Nous explorerons les phases de conception, les défis spécifiques et les solutions 

proposées pour une compression d'image efficace en environnement distribué. Cette approche 

tirera parti de la puissance de la programmation parallèle et de la distribution des tâches 

offertes par Hadoop MapReduce pour améliorer la compression d'image. 

2. RLE en Hadoop 

RLE est une méthode simple mais efficace qui consiste à représenter les séquences répétitives 

de pixels dans une image par une paire . Cette approche est particulièrement adaptée pour 

compresser des images comportant de grandes zones de pixels identiques(le cas d’une image 

binaire‖ bitmap‖ avec laquelle nous avons travaillé). 

 

 

Figure 10 : Algorithme RLE sur un bloc d’image 

 Il est également important de noter que, dans le contexte des deux algorithmes de 

compression, RLE et Huffman, l'entrée de la phase Map est constituée d'un bloc d'image 



CHAPITRE 2 : CONCEPTION 

 

23 

 

 

Figure 11 :Illustration de la Division des Blocs d'Image en Lignes dans HDFS  

2.1. Phase Map 

Dans cette phase : L’entrée est un bloc d’image sous forme de clé-valeur. La clé d'entrée de 

type LongWritable représente la position ou l'index de l'image dans le flux d'entrée, tandis que 

la valeur d'entrée de type BytesWritable contient les octets de l'image à traiter. 

Une boucle est effectuée sur les pixels de l'image en comparant chaque pixel avec le pixel 

précédent pour détecter les séquences consécutives de pixels identiques. Une variable ― 

StringBuilder‖ est utilisée pour construire la séquence compressée de blocs. Si un pixel est 

identique au pixel précédent, le compteur est incrémenté. Sinon, le pixel précédent et son 

nombre d'occurrences sont ajoutés à la séquence compressée. 

Une fois la boucle terminée, le dernier pixel et son nombre d'occurrences sont ajoutés à la 

séquence compressée.  Enfin, la méthode write est appelée pour émettre la clé d'entrée 

d'origine et la séquence compressée de blocs en tant que paire clé-valeur de sortie. La clé de 

sortie est identique à la clé d'entrée, et la valeur de sortie est de type Text et contient la 

séquence compressée de blocs.  

Exemple : 

 Voici un exemple de déroulement du code RLE Mapper pour une image d'entrée : 

-  Supposons que nous ayons une image binaire de 8 pixels avec les valeurs suivantes : [5, 5, 

3, 3, 3, 2, 2, 2] 

- Le Mapper reçoit la clé d'entrée, qui représente l'index de l'image dans le flux d'entrée, et la 

valeur d'entrée, qui contient les octets de l'image à traiter.Les octets de l'image sont extraits et 

représentent les pixels de l'image : [5, 5, 3, 3, 3, 2, 2, 2](index de l'image, "[5, 5, 3, 3, 3, 2, 2, 

2]) 
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- Le Mapper itère sur les pixels de l'image et compare chaque pixel avec le pixel 

précédent.Lorsque le Mapper rencontre un pixel identique au pixel précédent, il incrémente le 

compteur de fréquence. Par exemple, lorsque le Mapper rencontre le deuxième pixel "5", le 

compteur est incrémenté et devient 2. 

- Lorsque le Mapper rencontre un pixel différent du pixel précédent, il ajoute le pixel 

précédent et son nombre d'occurrences à la séquence compressée de blocs. Par exemple, 

lorsque le Mapper rencontre le premier pixel "3" après la séquence de pixels "5", il ajouté 

"5,2;" à la séquence compressée.Le Mapper continue à itérer sur les pixels et construit la 

séquence compressée de blocs comme suit : "5,2;3,3;2,3;" 

- Une fois la boucle terminée, le dernier pixel "2" et son nombre d'occurrences "3" sont 

ajoutés à la séquence compressée.Le Mapper émet la clé d'entrée d'origine (l'index de l'image) 

et la séquence compressée de blocs en tant que paire clé-valeur de sortie. Par exemple, la 

paire de sortie serait : (index de l'image, "5,2;3,3;2,3;") 

 

 

Figure 12:phase Map RLE de l’algorithme RLE 

2.2. Phase Reduce 

La classe RleReducer est une classe Reduce qui traite les données de sortie du Mapper pour 

effectuer une étape supplémentaire de réduction Les données de sortie du Mapper sont reçues 

sous forme de paires clé/valeur, où la clé est de type ―LongWritable‖ et la valeur est de type‖ 

Text‖ Pour chaque valeur, la séquence compressée de blocs est extraite et ajoutée à un 

―StringBuilder‖ pour regrouper toutes les séquences compressées de l'image. Ensuite, la 

séquence compressée de blocs complète est écrite en sortie. Dans ce cas, la clé de sortie est 

une chaîne "RLE" et la valeur de sortie est la séquence compressée de tous les  blocs complets 

de l'image . 
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Figure 13:phase Reduce RLE de l’algorithme RLE 

3. Huffman en Hadoop 

Huffman en Hadoop/MapReduce est une technique de compression utilisée pour compresser 

efficacement les données d'image. L'algorithme de compression de Huffman est largement 

utilisé dans le domaine de la compression de données en raison de son efficacité et de sa 

simplicité. Lorsqu'il est appliqué à la compression d'image en utilisant le paradigme 

Hadoop/MapReduce, l'algorithme de compression de Huffman est exécuté de manière 

distribuée sur un cluster de nœuds.  

 Le fonctionnement de Huffman en Hadoop/MapReduce implique les étapes suivantes tel que 

on a travaillées avec deux jobs  : 

3.1 Huffman Job 1 

    3.1.1 Job 1 Phase Map 

Lors de la phase Map du premier travail, l'entrée est constituée d'une série de paires clé-

valeur. La clé représente un identifiant de bloc (ID de bloc), tandis que la valeur contient la 

séquence de pixels qui composent ce bloc. L'objectif initial de cette phase Map est de 

comptabiliser la fréquence d'occurrence de chaque pixel au sein de l'ensemble de l'image. 

Pour ce faire, chaque pixel est extrait de la séquence du bloc et émis sous forme d'une paire 

clé-valeur, où la clé représente le pixel individuel, et la valeur est initialement définie à 1, 

indiquant une occurrence unique. 

 

Figure 14:La phase Map de premier travail dans l’algorithme Huffman en Hadoop 
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      3.1.2 Job 1 Phase Reduce 

La phase  Réduce qui suit s'attèle à regrouper ces paires clé-valeur basées sur les pixels. 

Chaque tâche de réduction reçoit une clé, qui représente un pixel, et une liste de valeurs 

correspondante au nombre de fois que ce pixel a été rencontré dans différents blocs. Le rôle 

du Réducer est d'additionner ces valeurs pour obtenir la fréquence totale de chaque pixel dans 

l'image complète. Les résultats de cette phase de Réduction sont ensuite stockés sous forme 

de paires clé-valeur, où la clé représente le pixel et la valeur représente la fréquence de ce 

pixel par rapport à l'ensemble de l'image. 

 

Figure 15: La phase Reduce du 1er travail de l’algorithme du Huffman en MapReduce 

     3.2 Huffman Job 2 

Le deuxième Job, composé également de phases Map et Réduce, prend ces fréquences de 

pixels pour générer un dictionnaire de Huffman, également connu sous le nom d'arbre de 

Huffman. 

      3.2.1 Job 2 Phase Map 

La phase Map de ce deuxième travail reçoit une entrée sous forme de paires clé-valeur, où la 

clé est l'identifiant de bloc, et la valeur est constituée des pixels du bloc avec leurs fréquences. 

Chaque tâche de map dans cette phase collecte les données de fréquence des pixels pour un 

bloc donné 
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Figure 16:La phase Map de la 2ème travail de l’algorithme du Huffman Job 

       3.2.2 Job 2 Phase Reduce 

La phase de Réduction suivante est consacrée à la création du dictionnaire de Huffman en 

utilisant les fréquences cumulées des pixels. Une fois construit, ce dictionnaire est émis sous 

forme de paire clé-valeur.Pour chaque paire, la clé est symbolisée par le mot "Huff", 

indiquant clairement qu'il s'agit du dictionnaire de Huffman. La valeur est le dictionnaire lui-

même. 

 

Figure 17:phase Reduce de la 2ème travail de l’algorithme du  Huffman Job  

En fin de compte, les données compressées finales, y compris le dictionnaire de Huffman, 

représentent la sortie finale du processus de compression. Cette conception en deux étapes 

garantit une compression efficace des images tout en tirant parti de la puissance de traitement 

parallèle offerte par Hadoop/MapReduce. 

Le tableau ci-dessus compare le traitement séquentiel et le traitement parallèle (Hadoop) en 

termes de performance, de scalabilité, de temps de traitement, de gestion des grandes images, 

de complexité de mise en œuvre, de tolérance aux pannes, de coût et de flexibilité. Le 

traitement séquentiel est plus lent et moins évolutif, tandis que le traitement parallèle sur 

Hadoop offre de meilleures performances et une grande capacité de gestion des grandes 

images. Cependant, le traitement parallèle peut être plus complexe à mettre en œuvre en 

raison de la configuration du cluster Hadoop, mais il offre une plus grande souplesse pour 
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optimiser le processus de compression. De plus, le traitement parallèle sur Hadoop est plus 

résilient aux pannes grâce à la distribution des tâches sur plusieurs nœuds. En termes de coût 

Critère de Comparaison Traitement Séquentiel 

 

Traitement Parallèle 

(Hadoop) 

Performance Plus lent pour de grandes 

images en raison du 

traitement séquentiel. 

Meilleure performance avec 

le traitement parallèle 

distribué sur un cluster de 

nœuds Hadoop, surtout pour 

de grandes images. 

Scalabilité Moins scalable, car le 

traitement est limité à la 

capacité d'un seul nœud. 

Scalablilité forte  grâce à la 

capacité de traitement 

distribué des nœuds Hadoop. 

Peut gérer efficacement de 

grandes quantités de données 

d'image. 

Temps de traitement Plus long en raison du 

traitement séquentiel. 

Réduit grâce au traitement 

parallèle simultané de 

plusieurs blocs d'image sur 

des nœuds Hadoop. 

Gestion des grandes images Peut rencontrer des 

limitations en raison de la 

taille de mémoire disponible 

sur un seul nœud. 

Peut traiter efficacement de 

grandes images en 

répartissant le travail sur 

plusieurs nœuds Hadoop, en 

exploitant leur capacité de 

stockage et de traitement 

distribué. 

Complexité de mise en œuvre Relativement simple à 

implémenter en utilisant les 

algorithmes RLE et Huffman 

séquentiellement. 

Implémentation plus 

complexe en raison de la mise 

en place d'un cluster Hadoop 

et de la gestion de la 

distribution des tâches et de la 

collecte des résultats 



CHAPITRE 2 : CONCEPTION 

 

29 

 

intermédiaires. 

Tolérance aux pannes Vulnérable aux pannes d'un 

seul nœud, ce qui peut 

entraîner une perte de 

données ou des retards de 

traitement. 

Résilient aux pannes grâce à 

la distribution des tâches sur 

plusieurs nœuds Hadoop. Si 

un nœud échoue, les autres 

peuvent continuer à travailler. 

Coût Moins coûteux en termes de 

matériel, mais peut nécessiter 

plus de temps de traitement. 

Peut nécessiter un 

investissement initial plus 

important en raison de la mise 

en place d'un cluster Hadoop. 

Cependant, il peut être plus 

rentable en termes de 

performances et de temps de 

traitement pour de grandes 

quantités de données d'image. 

Flexibilité Le traitement séquentiel offre 

moins de flexibilité en termes 

de gestion des tâches et de 

configuration du processus de 

compression. 

Le traitement parallèle dans 

Hadoop offre une grande 

flexibilité en permettant de 

configurer divers aspects du 

processus de compression, 

tels que le nombre de tâches, 

la répartition des données, etc. 

Cela permet d'optimiser les 

performances et de répondre 

aux exigences spécifiques du 

traitement. 

 

Tableau 2.1: Comparaison entre le traitement séquentiel et parallèle de la compression 

d'image avec les algorithmes RLE et Huffman. 
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4. Conclusion 

Ce chapitre pose les bases conceptuelles de notre projet, en fournissant une vision claire de la 

compression d’image en utilisant l’approches parallèles Hadoop /MapReduce. 

Dans le chapitre suivant, nous parlons des outils utilisés pour réaliser notre projet avec les 

résultats obtenus et l’évaluation de notre travail. 
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1. Introduction  

Dans ce chapitre, nous avons évalué les performances de deux techniques de compression, à 

savoir la compression RLE (Run-Length Encoding) et la compression Huffman, en utilisant 

deux modes différents : séquentiel et parallèle avec le framework Hadoop et le modèle 

MapReduce. Nous avons mesuré le taux de compression et le temps d'exécution pour chaque 

technique dans chaque mode. Les résultats obtenus nous permettent de comprendre les 

avantages et les limites de chaque approche et de tirer des conclusions sur les performances 

globales. 

2. Environnement matériel et de développement utilisé  

 Le matériel utilisé pour développer notre méthode : 

Un ordinateur portable avec les caractéristiques suivantes : Intel(R) Core(TM) i5-7200U CPU 

@ 2.50GHz   2.70 GHz,Mémoire RAM de 8 GO Le système d’exploitation Windows 10 pro. 

Type de système : système d’exploitation 64 bits. 

2.2. Environnement de développement  

    2.2.1. Langage de programmation JAVA  

  Afin d’assurer que notre programme fournira les mêmes résultats s’il sera exécuté  

En différents environnements d'essai. Nous avons choisi de réaliser notre application  

Avec le langage Java. 

 

    2.2.2. Environnement de développement Netbeans  

   Nous avons réalisé notre travail en utilisant L’IDE NetBeans version 16 .C’est un 

environnement de développement et un outil pour les programmeurs pour écrire, compiler, 

déboguer et déployer des programmes. 
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3. implémentation  

3.1. Hadoop framework  

a) Démarrer les services Hadoop en exécutant quelques commandes. 

 
Figure 18: Résultat de démarrage de Yarn et dfs 

            b) Vérification de l’état des services Hadoop :  

 

Figure 19: Résultat de jps 
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c) Vérification  de L’état de notre cluster Hadoop :  

 
Figure 20 : L’état de notre cluster Hadoop 

 

d) Compilation : 

                        

 
Figure 21: Résultat de création de « .jar » 
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e)  mettre en place les images  à compresser : 

 

Figure 22: Les Blocs D’image 

f)  Lancement : 

     execution rle :  

 

Figure 23 Résultat de l’exécution du job 
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Figure 24: Résultat de l’exécution du job. 

 

   execution huffman :  
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Figure 25: résultat d’exécution d’Huffman 
 

4.  Résultats des tests  

 

 

    Séquentielle Parallèle    

  Taux de  

compression 

Temps d’exécutions 

(ms) 

Taux de  

compression 

Temps d’exécutions 

(ms) 

RLE    0.037%  5.5  6%   326213 

HUFFMAN   2.7%   29.2 157%   401300 
Tableau 3.1 : Un tableau comparatif entre une image noir compressé par deux approches. 
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  Séquentielle Parallèle    

  Taux de  

compression 

Temps d’exécutions 

(ms) 

Taux de  

compression 

Temps d’exécutions 

(ms) 

RLE  0.037%  5.5  7%   326213 

HUFFMAN  2.7%   29.2 159%   401300 
Tableau 2.2: Un tableau comparatif entre une image noir et blanc compressé par deux approches. 

5. Discussion des résultats de la méthode MapReduce Parallèle : 

 Introduction  

Dans cette partie, nous avons évalué les performances de deux techniques de compression, à 

savoir la compression RLE (Run-Length Encoding) et la compression Huffman, en utilisant 

deux modes différents : séquentiel et parallèle avec le framework Hadoop et le modèle 

MapReduce. Nous avons mesuré le taux de compression et le temps d'exécution pour chaque 

technique dans chaque mode. Les résultats obtenus nous permettent de comprendre les 

avantages et les limites de chaque approche et de tirer des conclusions sur les performances 

globales. 

 

 Compression séquentielle 

La compression séquentielle consiste à appliquer les techniques de compression sur l'image en 

mode séquentiel, c'est-à-dire en traitant un seul bloc d'image à la fois. 

 

 Pour l'image noir complet, nous avons obtenu les résultats suivants : 

Technique : Huffman, RLE 

Taux de compression : 2.7%, 0.037% 

Temps d'exécution : 0.0055 secondes, 0.0292 secondes 

5.1. Discussion des résultats pour l'image noir complet : 

 La compression séquentielle avec la technique Huffman a donné un taux de 

compression de 2.7%, ce qui signifie que la taille de l'image compressée représente seulement 

2.7% de la taille de l'image originale. Cependant, le taux de compression obtenu avec la 

technique RLE est plus élevé, à 0.037%, ce qui indique une réduction plus importante de la 

taille de l'image compressée. En termes de temps d'exécution, la compression séquentielle 

avec Huffman a été plus rapide, prenant seulement 0.0055 secondes, tandis que la 

compression séquentielle avec RLE a pris 0.0292 secondes. 

 Pour l'image demi noire et demi blanc, les résultats sont les suivants : 

Technique : Huffman, RLE 

Taux de compression : 103%, 0.28% 

Temps d'exécution : 0.0095 secondes, 0.029 secondes 
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5.2. Discussion des résultats pour l'image demi noir et demi blanc : 

 La compession séquentielle avec la technique Huffman a donné un taux de 

compression de 103%, ce qui signifie que la taille de l'image compressée est supérieure à la 

taille de l'image originale, ce qui indique qu'il n'y a pas eu de compression réelle. Cela peut se 

produire si l'image est déjà fortement compressée ou si la technique de compression n'est pas 

adaptée aux caractéristiques spécifiques de l'image. Dans ce cas, la méthode Huffman n'a pas 

pu réduire la taille de l'image de manière significative, voire l'a augmentée légèrement. 

Cependant, le taux de compression obtenu avec la technique RLE est plus élevé, à 0.037%, ce 

qui indique une réduction plus importante de la taille de l'image compressée. En termes de 

temps d'exécution, la compression séquentielle avec huffman a été plus rapide, prenant 

seulement 0.0055 secondes, tandis que la compression séquentielle avec RLE a pris 0.0292 

secondes. 

 

 Compression parallèle  

La compression parallèle utilise le framework Hadoop et le modèle MapReduce pour 

effectuer la compression en parallèle, ce qui permet de diviser le traitement sur plusieurs 

nœuds et d'accélérer les performances. 

 Pour l'image noir complet, nous avons obtenu les résultats suivants : 

Technique : Huffman, RLE 

Taux de compression : 157%, 6% 

Temps d'exécution : 401.3 secondes, 326.213 secondes 

Discussion des résultats pour l'image noir complet : 

 

 Le taux de compression élevé de 157% ce qui signifie que la taille de l'image 

compressée est supérieure à la taille de l'image originale, ce qui indique qu'il n'y a pas eu de 

compression réelle à cause des mêmes problèmes déjà mentionné. Cependant, le taux de 

compression obtenu avec la technique RLE est plus élevé, à 0.28%, ce qui indique une 

réduction plus importante de la taille de l'image compressée. En termes de temps d'exécution, 

la compression séquentielle avec Rle a été plus rapide, prenant seulement 326 secondes, 

tandis que la compression séquentielle avec Hoffman  a pris 401 secondes. 

 Pour l'image noir complet, nous avons obtenu les résultats suivants : 

Technique : Huffman, RLE 

Taux de compression : 159%, 7% 

Temps d'exécution : 401.3 secondes, 326.213 secondes 

Discussion des résultats pour l'image Demi noir et demi blanc : 

 Le taux de compression 159% ce qui signifie que la taille de l'image compressée est 

supérieure à la taille de l'image originale, ce qui indique qu'il n'y a pas eu de compression 

réelle à cause des mêmes problèmes déjà mentionné. Cependant, le taux de compression 

obtenu avec la technique RLE est plus élevé, à 7% de la taille de l’image originale, ce qui 

indique une réduction plus importante de la taille de l'image compressée. En termes de temps 

d'exécution, la compression séquentielle avec Rle a été plus rapide, prenant seulement 326 

secondes, tandis que la compression séquentielle avec Hoffman  a pris 401 secondes. 
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5.3. Comparaison des résultats  

  En comparant les résultats de la compression séquentielle et parallèle, nous pouvons 

observer les différences suivantes : 

 

 Taux de compression : Les deux approches (séquentielle et parallèle) montrent 

des taux de compression élevés pour la technique Rle. Cela est dû à la capacité de 

la technique Rle à représenter les symboles fréquents dans l’image avec des codes 

courts. Cela permet de réduire considérablement la taille de l'image compressée si 

elle contient de redondance.  

 

 Temps d'exécution : La compression séquentielle est beaucoup plus rapide que la 

compression parallèle. Cela s'explique par le fait que la compression séquentielle traite 

un seul bloc d'image à la fois, tandis que la compression parallèle nécessite des 

opérations supplémentaires de division et de combinaison des blocs d'image, ce qui 

ajoute une surcharge et prolonge le temps d'exécution. De plus, l'utilisation d'un seul 

nœud (notre ordinateur) pour l'exécution du MapReduce job limite les performances 

et la vitesse d'exécution, et aussi l’opération MapReduce est très couteuse en terme de 

ressources et de temps d’exécution, et aussi la capacité de notre machine déjà 

mentionné en aux joue un rôle essentiel pour les résultats obtenus.  
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6. Conclusion  

 

 En conclusion, la compression séquentielle avec la technique RLE offre des 

taux de compression élevés pour les deux types d'images. Cependant, la compression 

parallèle introduit des coûts supplémentaires en termes de temps d'exécution en raison 

de la surcharge liée à l'utilisation de Hadoop et au traitement MapReduce. Les 

résultats et les graphiques générés nous permettent de mieux comprendre les 

performances des différentes approches et de prendre des décisions informées en 

fonction des exigences spécifiques de compression. 
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CONCLUSION GENERALE 

 Dans notre travail, nous nous sommes focalisés sur le problème de la compression d'image en 

utilisant des modèles de programmation parallèles Hadoop (MapReduce). Nous avons 

examiné le potentiel du framework Hadoop avec ses composants MapReduce et HDFS pour 

développer une puissante solution de compression d'image. 

Notre démarche repose sur l'utilisation de l'algorithme de compression basé sur la méthode 

MapReduce. Nous avons adapté des modèles de programmation parallèles pour gérer les 

différents stades du processus de compression d'image, En outre, en utilisant le système de 

fichiers HDFS réparti de Hadoop. Cela permet de gérer les données de façon efficace à grande 

échelle. 

Les résultats obtenus pour les deux approches, séquentielle et parallèle, ont révélé des 

rapports de compression élevés au moyen de la technique RLE. Cependant, il convient de 

noter que la compression séquentielle a montré une vitesse d'exécution beaucoup plus rapide 

que la compression parallèle avec un seul nœud (notre ordinateur) pour l'exécution du travail 

MapReduce. 

Comme perspective de ce travail, nous pensons que ça cera intéressant de combiner 

l'algorithme RLE et Huffman, cette combinaison offre des perspectives intéressantes pour une 

meilleure compression d'image. Cette approche permettrait de tirer profit des avantages de 

chaque algorithme et d'obtenir une compression plus efficace en exploitant les propriétés de 

redondance et de répartition des symboles sur l'image. 
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