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COMPRESSION D'IMAGE PAR TRANSFORM�E EN ONDELETTE ET QUANTIFICATION VECTORIELLE

R SUM

Dans cet article est propos e une nou elle m thode de compression num rique d'image.
Dans une premi re tape l'image est d compos e en sous-images au mo en d'une transform e en ondelettes . Les ondelettes
choisies sont la fois bien localis es dans l'espace et en fr quence, et pri il gient les directions hori ontale et erticale, ce qui
permet de respecter les caract ristiques de la ision humaine. La d composition est effectu e par un algorithme rapide
structure p ramidale .
Ensuite les coefficients d'ondelette sont cod s par une m thode de quantification ectorielle .
Un codebook est labor pour chaque r solution et direction pri il gi e partir d'une s quence d'apprentissage en utilisant un
crit re quadratique . Ainsi un ecteur coder est classifi (direction, r solution) puis la seule sous-classe appropri e est scrut e.
Finalement l'allocation de bit de chaque classe est ajust e de fa on pr ser er les formes et contours .

MOTS-CL S : Ondelette, algorithme p ramidal multi chelle, quantification ectorielle .

ABSTRACT
The propose of this paper is to propose a ne scheme for image compression .

Firsi, e use a a elet transform in order to obtain a set of orthonormal subclasses of images. The a elet functions are ell
locali ed both in the space and frequenc domains. The original image is decomposed on this orthonarmal basis ith a p ramidal
algorithm architecture . This d composition pri ileges hori ontal, ertical and diagonal orientations . Since a elet d composition
is based on multiresolution and pri ileged directions, il tries to match human ision .

The a elets coefficients of each classes are then ector quanti ed. A separate optimal codebook is designed for each gi en
resolution and direction using e training sequence and a MSE distortion measurment .

Then the input ector is classifaed (resolution and direction) and onl the appropriate subclass of the codebook is then checked
using the usual MSE . Thus the computational comple it is reduced.

Finall bit allocation of each class is adjusted in order to preser e edges and shapes .

KEY WORDS : Wa elet, multiscale p ramidal algorithm, ector quanti ation .

1 . Introduction

Dans de nombreu domaines l'image num ris e
remplace les images analogiques classiques telles
que les photographies, radiographies, etc . . . Le tr s
grand nombre de donn es brutes n cessaires pour la
d crire rend la dur e de transmission sou ent trop
longue et le stockage trop co teu . Il est donc
n cessaire de compresser l'information contenue
dans l'image en en e tra ant l'information isuelle
qui seule sera cod e : On r alise ainsi une r duction
tr s sensible du olume de donn es .
La compression de l'information peut �tre obtenue

Du fait de la nature du signal d'image et du
fonctionnement de la ision humaine, cette transfor-
mation doit admettre la non-stationnarit et doit
tre la fois � bien � localis e en fr quence et dans

l'espace . Pour iter une redondance n faste la
compression, elle doit tre orthogonale et pour

iter des temps de calculs prohibitifs, il doit e ister
un algorithme rapide . La transform e en ondelette
d finie par Y . Me er et J. Lemari remplit toutes
ces conditions [18] .
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Le codage se fait au ni eau des coefficients de la
transform e de mani re adapt e. On localise la
distorsion en tenant compte d'un facteur perceptuel .
La quantification ectorielle a t retenue pour
notre application car c'est une m thode plus efficace
que la quantification scalaire [29] .
Nous proposons donc une nou elle m thode de
codage associant une transform e en ondelette un
algorithme de quantification ectorielle.

2. Transform e en ondelette

2.1 . INTRODUCTION

L'int r t que pr sentent de nombreuses transfor-
m es pour comprimer l'information est de projeter
le signal sur une base de fonctions orthogonales,
c'est- -dire de distribuer l' nergie de ce signal sur
des composantes d corr l es entre elles . Il e iste de
nombreuses transform es orthogonales dont les pro-
pri t s diff rent .
On peut citer la transform e de Fourier (DFT), la
transform e en Cosinus (DCT), en Sinus (DST) et
celle de Karhunen-LƖ e (KL) qui sont les plus
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connues et les plus utilis es, ainsi que les transfor-
m es de Haar et de Hadamard .
La transform e de Karhunen-L e est la transfor-
m e optimale au sens o� elle condense le mieu
l' nergie sur ses composantes [16] . L'absence d'algo-
rithme rapide lui fait sou ent pr f rer la DCT qui
dans de nombreu cas donne des r sultats tr s
comparables [2] . Cependant l'absence de propri t
de con olution rigoureuse [26] pousse l'utilisation
de la DFT dans sa ersion rapide FFT. Ces transfor-
m es localisent bien l' nergie en fr quence mais sont
tout fait d localis es en temps : elles n'admettent
pas la non-stationnarit .

A l'oppos , les transform es de Haar et de Hada-
mard pr sentent une bonne localisation temporelle
mais pas fr quentielle [1] .

La transform e de Wigner-Ville qui n'est pas une
transform e orthogonale, permet de prendre en
compte la non-stationnarit du signal . elle pr sente
cependant plusieurs incon nients majeurs : sa bili-
n arit rend son in ersion d licate [27] et comme il
ne s'agit pas d'une projection sur une base de
fonctions, le nombre de points de la transform e
olue comme N2 si N est le nombre de points du

signal .
La transform e en ondelette d finie par Y . Me er et
J. Lemari est une transformation orthogonale qui
admet la non-stationnarit , elle est bien localis e
en fr quence et en temps et peut tre obtenue par un
algorithme rapide . Du fait de toutes ces propri t
nous a ons retenu cette transformation, que nous
d cri ons dans le paragraphe sui ant .

2.2. D FINITION DES ONDELETTES

Les ondelettes sont des fonctions g n r es partir
d'une fonction ]r par translations et dilatations .
Grossmann et Morlet ont introduit [15] cette fonc-
tion 14r qui, dilat e d'un facteur d' chelle a et
translat e d'un temps b permet d'anal ser un signal,
de le manipuler puis de le res nth tiser

~i/2 - ~
.,b(t) =a

	

,P ( t b

	

a~0 .
a

Ici, nous consid rons que t est une ariable mono-
dimensionnelle .
L'ondelette m re, ainsi que sa transform e de Fou-
rier, doi ent tre bien localis es. De plus, la condi-

tion
J

q( ) d = 0 doit tre satisfaite . Cette condi-

tion entra�ne que l'ondelette est oscillante (au moins
quelques oscillations) .

L'id e principale de la transform e en ondelette est
de repr senter une fonction f quelconque comme
une superposition d'ondelettes . De plus, cette trans-
form e contracte et dilate l'a e des temps ce qui
permet d'introduire la notion d' chelle ou de r solu-
tion .

Y. Me er a montr [22] qu'il e istait des fonctions qr
telles que pour a = 2' et b = k 2j les 1j,k (t) consti-
tuent une base orthogonale de L2 (R)

(2) Pj,k(t) =2- 2 Jr(2 -J t - k) (j,k) E Z2 .

(1)
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C'est un sous-ensemble de ces fonctions que nous
utilisons dans l'article .

Les coefficients d'ondelette sont alors calcul s par

cj,k = (f, PJ,k) =
J

%j,k(X)f(X) d

et

	

j' = > Ci, k ` Jj, k .

De fa on introduire la notion de multir solution,
on d finit aussi une fonction d' chelle p . Comme
pour la fonction tir on a

(4) <pi, k (t) = 2-i12 p (2-j t - k) (j, k) E Z2 .

Ces fonctions pj, k forment une famille orthogonale
pour j fi . Elles poss dent la propri t sui ante

(5)

	

p(2 t - n)

ce qui entra ne [10] que l'ondelette associ e suit la
relation

(6)

	

ti(t)=E(-1)"

	

<p(2t+n) .
19

On a donc, en projetant sur cette famille de fonctions
cp , k une appro imation du signal la r solution

La perte d'information, lors du passage d'une
r solution 2' - i une r solution 2j plus grossi re, est
alors d crite par les coefficients Ci, k k )
d finis pr c demment .

Des e emples de fonction d' chelle <p et d'ondelette
(ondelette de Me er) sont pr sent s figures 1 et 2 .

(3)

m
ro

d

I	I	1	1	1	1	1	l	1

Fig . 1 .
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(7)

(8)
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La mise en ceu re algorithmique de l'anal se multir -
solution est pr sent e au paragraphe 2 .3 sui ant .

2.3 . MISE EN OUVRE ALGORITHMIQUE SUR DES SIGNAUX
CHANTILLONN S

Les signau d'images que nous utilisons en pratique
sont des signau chantillonn s. Les chantillons de
ces signau d'origine sont consid r s comme les
coefficients d'appro imation s(,,, de plus grande
r solution ; cette r solution est d termin e par la
fr quence d' chantillonnage des signau .
Soient hₜ et g des Filtres tels que

h =21/2 J cp( -n)cp(2 )d
J

	

et g, _ (- 1)'h_ 7+1

L'algorithme de d composition multir solution d'un
signal est alors d crit formule (7) et figure 3 (pour de
plus amples informations cf. [20])

Ci,n = 5",92,1-k Si -l,k
k

SJ n = 5" h2n-k SJ-l,k
k

I. Daubechies a montr que les coefficients h,,
correspondent au coefficients an de la formule (5)
[10] .
La condition n cessaire et suffisante pour a oir une
base orthogonale d'ondelettes est alors :

IH( )I2+ 1 H( +Tr)1 2 = 2
G( ) = e - "H( +'rr) .

La aleur 2 est due au coefficient de normalisation et
H et G sont les transform es de Fourier respecti es
des filtres h et g . Ces 2 filtres orthogonau H et G,
de somme constante, d composent le signal en deu
sous-bandes. Ceci correspond bien au CQF intro-
duits par Smith et Barn ell [25] .

X 1
Cun oluer a ec le 6ILre X

Conser er un chantillon sur deu

s
J,k

e i.k
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Ces filtres, utilis s aussi pour la s nth se du signal,
donnent alors une reconstruction e acte

(9 )

	

Sj-l,k = 1 [h2n-k Sj,n +92,,-k Ci, n]
n

Cependant, la d composition sur une base d'ondelet-
tes orthogonales permet, par rapport au filtres
CQF reconstruction e acte, de transcrite le signal
d composer comme une superposition d'ondelettes
relati ement douces. Ceci se traduit par la possibilit
de choisir la r gularit de l'ondelette . En effet, cette
condition de r gularit n'est pas satisfaite habituelle-
ment par les filtres reconstruction e acte utilis s
dans les algorithmes de codage en sous-bande .
Se r f rant au tra au de Smith et Barn ell et I .
Daubechies, il n'e iste pas de filtre s m trique (
phase lin aire), support compact, permettant la
reconstruction e acte en conser ant la condition
d'orthogonalit . La mise en ou re de filtres CQF
courts phase non lin aire pour le codage d'images
conduit de mau ais r sultats (importance de la
phase en traitement d'image) . Les seules solutions
acceptables en codage d'image sont, soit une solution
approch e filtres s m triques courts par filtres
QMF (cf. tra au de Johnston 1980, Woods 1986,
Biemond 1986), soit un filtre CQF de longueur
infinie reconstruction e acte (Ondelette de
Me er) .
C'est cette deu i me solution, c'est- -dire l'utilisa-
tion de l'ondelette de Me er, que nous a ons retenu.

2.4 . PROBL�MES DE BORDS

Le filtrage num rique pose toujours des probl mes
de bord dus la longueur spatiale du filtre .
La con olution que l'on est amen effectuer ici est
d licate du fait de la longueur de l'ondelette dont le
support n'est pas compact et de la olont de ne pas
perdre d'information sur les bords de l'image .
Compte tenu du grand nombre de con olutions
effectuer nous a ons choisi, pour r duire la charge
de calcul, la m thode qui consiste effectuer le
produit des transform es de Fourier . Cela pr sente

s
J .k 112

c
J'k

	

11 2

1	
X 2

	 I

Intercaler un ro entre chaque
chantillon

Multiplier par 2
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encore deu a antages : G et H sont d finis en
fr quence et sont p riodiques par construction ; en
effet ces filtres correspondent au transform es de
Fourier de g et h .

L'algorithme de FFT suppose la p riodicit la fois
en espace et en fr quence, il g n re donc des
signau p riodiques .
L'image, lors de la transformation par FFT, est
suppos e p riodique, ce qui n'est bien s r pas le cas
g n ral .

Consid rons par e emple une ligne de l'image ; la
aleur de l'intensit des pi els est not e , o
i repr sente l'indice de colonne

1, 2, 3 ,	N-2, XN-1,XN .

Il e iste en g n ral une discontinuit si en consid -
rant la p riodicit , on fait sui re YN , de 1 , 2,
3 , . . . Cette discontinuit introduit de nombreuses

fr quences parasites, lors de la FFT, qui perturbent
l'algorithme de reconstruction [5] .
Une solution que nous a ons d j pr conis e [4],
[5], [6] est de s m triser la ligne de la mani re
sui ante :

l, X2, 3, . . ,

	

N - l, XN, Z, XN, N - l, . . ., X 3, 2 .

Cette nou elle ligne est obtenue par recopie des
aleurs de pi els de 2 YN. La aleur du point
suppl mentaire est interpol e, par e emple de

mani re pol nomiale. La p riodisation de cette ligne
n'introduit plus de discontinuit sur le signal .
On obtient ainsi une ligne de longueur (2 N) . Du fait
de la propri t de s m trie qui a t impos e, la
transform e de Fourier de la ligne est s m trique et
r elle, ce qui n'augmente pas le nombre de donn es

traiter .
Ce pr traitement est effectu sur toutes les lignes et
les colonnes lorsque cela est n cessaire .

LIGNES

Image initiale
corrcsoondant
la reaoluuon 21' 1

X

9

Con oluer a ec le filtre X

C naernrr une colonne sur 2

Conserer une ligne sur?

211

211

1 RECHERCHES 1

q
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2.5 . APPLICATION DES ONDELETTES   L'ANALYSE
D'IMAGE. EXTENSION AU CAS 2D

Il e iste de nombreuses e tensions de la transform e
en ondelette ID plusieurs dimensions . Dans notre
application, nous a ons utilis une transform e en
ondelette qui pri il gie les directions hori ontales et
erticales [20] .
Dans un sch ma d'anal se 2D par ondelette on
introduit, comme dans le cas 1D, une fonction
d' chelle 1( , ) s parable telle que :

(10)

	

ID( , ) = (p (X) (p (J')

o cp( ) est une fonction d' chelle ID .

Soit tp( ) l'ondelette mono-dimensionnelle associ e
la fonction d' chelle cp( ). Alors, les trois ondelet-

tes 2D sont d finies de la mani re sui ante

*H ( , Y) _ p ( ) 4 ( )
(11)

	

"FV ( ,Y) = il, ( X) (p ( )
*D ( ,Y) _ p ( ) i( ) ₢

La figure 4 repr sente un tage d'un sch ma de
d composition p ramidale multi chelle d'une
image : les coefficients d'ondelette de l'image sont
calcul s, comme dans le cas 1D (¤ 2.3 et 2.4),
l'aide d'un algorithme de codage en sous-bande . Les
filtres h et g sont des filtres mono-dimensionnels .
Cette d composition fournie des sous-images diff -
rents ni eau de r solution et pour diff rentes
orientations de contours (cf. fig. 5) . Le sch ma de
reconstruction de l'image est pr sent figure 6 .

La transformation en ondelette d'une image permet
d'obtenir la d composition de celle-ci sur des sous-
espaces orthogonau ; chacune des sous-images
obtenues est ainsi constitu e par des coefficients

Image correspondant
la reeolutaon rnf neure 2 1

Images de d tails
correspondant l'information
isible la r solution 21' 1

COLONNES
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X

2t1

1t2
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j=2

Fig . 5 .

d'ondelette. Cette repr sentation est int ressante
car elle r le de l'information sur les contours, les
te tures orient es qui ne sont pas facilement accessi-
bles dans l'image d'origine .
Lors de la compression, ce sont les coefficients
d'ondelette, correspondant chaque sous-image,
qui sont cod s par la m thode d crite dans le
paragraphe sui ant .

Con oluer a ec le filtre X

Ins rer une colonne de r e
entre chaque colonne

Ins rer une ligne de ros
entre chaque ligne

j=1

h

9

g

t	
X2

	 1

-_a

._a

X2

X2

2

X2

Multiplier par 2

Fig. 6.
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3. Codage des coefficients d'ondelette par

quantification ectorielle

Pour coder les coefficients d'ondelette plusieurs
techniques de compression peu ent tre en isag es,
techniques utilisant la quantification scalaire ou
ectorielle .

Si l'on se r f re la th orie sur le tau de distorsion
introduite par Shannon, une meilleure performance
est toujours r alisable en th orie si l'on code des
ecteurs plut t que des scalaires . Aussi, nous a ons
adopt pour notre application, la quantification
ectorielle des coefficients d'ondelette .

3.1 . PRINCIPE DE LA QUANTIFICATION VECTORIELLE

La quantification ectorielle (VQ), d elopp e
r cemment par Gersho et Gra (1980) [13] [14], s'est
a r e particuli rement performante pour la
compression num rique des images . Son principe est
de coder une s quence d' chantillons ( ecteur) au
lieu de coder chacun de ces chantillons indi iduelle-
ment. Le codage s'effectue en appro imant la
s quence coder par un ecteur appartenant un
catalogue de formes usuellement d sign dans la
litt rature par le terme anglais codebook .

Le codebook utilis est cr , et optimis , par
l'algorithme de classification de Linde, Bu o et Gra
connu sous le nom de LBG [19] . Cet algorithme a
pour but d'effectuer une op ration de classification
(cr ation d'une partition) sur une s quence
d'apprentissage constitu e par des ecteurs apparte-
nant diff rentes images ; il con erge de mani re
it rati e ers un codebook localement optimal .
Chacun des ecteurs du codebook est inde ; lors
du codage, c'est l'inde du ecteur du codebook le

COLONNES
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plus proche (au sens d'un certain crit re) de la
s quence d' chantillons coder, qui ser ira la
repr senter. Outre cet inde , l' cart t pe de la
s quence coder est pris en compte. L'inde don-
nera de l'information au ni eau forme, et l' cart
t pe au ni eau nergie. Il est ident que pour
reconstituer la s quence, le d codeur doit tre muni
du m me codebook que le codeur .
L'inde et l' cart t pe tant cod s sur peu de bits par
rapport au nombre de bits de codage d'un chantil-
lon, il en r sulte une compression au ni eau des bits
transmis ou stock s. Le facteur de compression l'est
alors

(12)

	

F = (log 2 I)/R

a ec

(13) R = (loge V + 1092 E)/k bits/pi el (bpp)

pour l' cart t pe
Le crit re utilis lors de la classification et du codage
est la mesure du carr de l'erreur (norme Eucli-
dienne au carr e) qui est la plus utilis e pour le
codage des formes de signau

(14) d(X,Y)= IIX-YII 2 =

	

(X(j)-Y(j))2 .
j-1

Pour comparer la quantification ectorielle a ec la
quantification scalaire (SQ), une tude est faite,
dans le paragraphe sui ant, sur les histogrammes
normalis s (fonctions de densit de probabilit ) des
sous-images obtenues par d composition en onde-
lette .

3 .2 . R PARTITION DES COEFFICIENTS D'ONDELETTE .
COMPARAISON DES PERFORMANCES DE LA VQ PAR RAP-
PORT A LA SQ

3.2 .1 . R partition des coefficients d'ondelette

Un des principau a antages de la transformation en
ondelette est qu'elle d compose une image de r solu-
tion donn e en sous-images d corr l es ; chacune de
ces sous-images (r solution-direction) est alors cod e
s par ment de mani re plus fid le que si l'on
effectuait un codage brutal sur toute l'image. En
effet, le t pe de codeur utilis pour un ni eau de
r solution et une direction donn s peut tre d ter-
min par les statistiques de la sous-image correspon-
dante, c'est- -dire par sa fonction de densit de
probabilit (PDF) .
Une PDF t pique d'une sous-image est pr sent e
figure 8, en correspondance a ec la PDF de l'image
d'origine Lena figure 7. Elle correspond l'indice de
r solution j = 3 et la direction diagonale .

Comparati ement a ec la PDF multimodale de
l'image d'origine ces PDF sont unimodales et tr s

Traitement du Signal
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Fig . 7. - PDF originale (Lena) .
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Fig . 8 . - j = 3, d = D.

pointues ( ariance faible) et ont une mo enne
nulle : ceci montre que dans chaque sous-image il a
un grand nombre de coefficients d'ondelette de
faible aleur .

La figure 9 montre la comparaison entre une PDF
r elle et son appro imation par une loi de Laplace .
La loi de Laplace est donn e par la formule (15)

j, d - j, d l I

P , l( ) = 2 e

X1, d = param tre de la loi pour la sous-image
d'indice de r solution j correspondant la direction
d, calcul par rapport la aleur ma imale de la
PDF.

1

	

1

	

1

	

I

	

I

	

11

	

1

	

1

	

1

0 .

	

ta .

Valeurs coefficients
2

Fig . 9 . - Comparaison : j = 3 d = D X 3,D = 0,51 .

2a .

o

k = dimension des ecteurs
I = nombre de ni eau de gris de l'image (en

	

I
a0 .

V
g n ral I = 256 ni eau )

= nombre de ecteurs dans le codebook
E = nombre ma imal de ni eau consid r s
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3.2.2 . Perjbrrnances de la VQ par rapport Ici SQ
Dans ce paragraphe, nous justifions le choi de
notre m thode de codage en calculant le gain en
distorsion obtenu lorsque l'on fait de la quantifica-
tion ectorielle dans une sous-image plut t que de la
quantification scalaire .

Soit Di , d (Ri , d ) la distorsion mo enne (erreur qua-
dratique mo enne) de codage dans la sous-image
(j,d) pour un tau R,,,, de bits par pi el

(16 )

	

Dr ,i(Ri,d)=E( -q( )1e) c = 2

pour tous les coefficients qui appartiennent la
sous-image, q( ) tant la quantification de .
La distorsion totale mo enne sur l'image, pour un
tau total RT de bits par pi el est alors d finie par

(17 ) DT(RT) = ( 1 /2"J) DfQ(R1 ) +

[
j-1d-(H,V,D1

(1/22l) Dj,d(RJ,d)1

a ec DJQ(RJ ) correspondant la distorsion dans la
sous-image de plus basse r solution 2 1 .

Il faut cependant remarquer que la formule (17)
n'est alable que pour e = 2 car elle est une cons -
quence de l'orthogonalit des ondelettes 1h( , )
[20] .
La minimisation de cette distorsion D T (RT ) conduit
appliquer un bruit de quantification uniforme sur

toute l'image donnant un bon rapport signal bruit
(d fini formule (25)), mais une image de qualit
isuelle moins bonne que si l'on effectue du noise

shaping pour un m me tau RT de bits par pi el
[9] . Le noise shaping consiste en effet r partir
le bruit de quantification en fonction des sous-
images (j, d) cod es, conduisant minimiser chaque
distorsion D1,d(Rj,d ) .

Ceci nous incite calculer le gain en distorsion
G Q pour la sous-image (j, d) cod e. Ce gain
correspond au rapport entre la distorsion obtenue
par un quantificateur scalaire et celle obtenue par un
quantificateur ectoriel pour un m me tau Rj , d .
Cette quantit est e prim e par

G Q =
DjQ (R , d) .

l.

	

Q(D1, Ri, d)

Si l'on se r f re au tra au d'Alga i [3], la distor-
sion fournie par le quantificateur scalaire dans la
sous-image (j, d) pour un tau

Ri,
d de bits par pi el

est donn e par la formule

(19)

c

	

+I)
DSQ _ 2- c 2-"Rial

	

(c{ Pi 1 ( )} 1/ (c+ I) d
1I, `

	

c + 1

a ec c a 1 .

De m me, pour un quantificateur ectoriel, la
distorsion correspondant des ecteurs de dimension
k, pour un tau Ri , d de bits par pi el (2k R' , `' ecteurs

Traitement du Signal

dans le codebook), est calcul e par la formule de
Zador [31], [8], [12] :

(20) DYQ = A (k, e) 2 cRJ, '

J (PP,d(X)}kl
(c+k) d

1
Ce +k)/ k

a ec c . 1 .

La constante A(k, c) est fonction de la dimension
k des ecteurs et de la aleur de e(e = 2 car nous
a ons choisi comme mesure de distorsion l'erreur
quadratique mo enne). Pour e = 2, les aleurs de
A (k, 2) que nous utilisons ont t calcul es et
tabul es par Con a et Sloane [8] .
Le gain d fini en (18) peut alors tre e prim par

(21) Gj Q =	2	(c +1)A(k,e)

1 f

	

i/(c+1)
pi, d( )}

	

(I} (c + 1)

PJ,d( )}
k/ Ce +k) d

Ce +k)l k

Nous pou ons remarquer que G Q ne d pend pas du
tau Rj ,dr affect la sous-image (j, d) . Cependant,
compte tenu des appro imations faites pour le calcul
des formules de distorsion (19) et (20), la formule du
gain G,. d s'applique seulement lorsque ce tau
Rj , d est grand (faible bruit de surcharge) et ne donne
donc qu'une indication as mptotique .
Nous a ons alu ce gain GJ,dans le cas particulier
d'une PDF correspondant la loi de Laplace (15) .
La formule de ce gain est la sui ante

(22)
Gj

Q =

	

2_ c/
k(C + 1

	

k-c(k- 1)l k

A k, e

	

c + 1
(c+k)/ k j,d

(

	

)(T1

	

)

GYQ d pend la fois du param tre Xi,d de la PDF et
de la dimension k des ecteurs du quantificateur
ectoriel . La figure 10 montre l' olution du gain

th orique G Q, e prim en dB, en fonction de

Figure n¨10 GjQ= f(k,?).d)

30 .

6,

0 .
0 .
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1
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Fig, 10 . - Gj = f (,k,
)`l, d ).



k pour diff rentes sous-images (courbes param tr es
par les aleurs de Xi, d) . Les aleurs de A (k, 2 )
utilis es correspondent au limites sup rieures de
l'erreur quadratique de codage [8] : Ceci nous donne
une indication sur le gain th orique minimum
Gj que l'on peut atteindre .

3 .3 . G N RATION D'UN CODEBOOK MULTIR SOLUTION

Nous a ons montr dans le paragraphe pr c dent
l'int r t que pr sente la VQ. Toutefois, des probl -
mes importants sont rencontr s en quantification
ectorielle d'image

- Impossibilit d'obtenir un codebook uni ersel
(efficace pour chaque image coder) ;
- Hautes fr quences liss es par l'algorithme LBG
(perte en r solution) ;
- Compromis : faible distorsion et compression
le e (co t en calculs) ;
- Difficult s de tenir compte des propri t s du
s st me isuel humain [24], [21] .

Une solution ces difficult s est apport e par la
transform e en ondelette, c'est- -dire par la multir -
solution .

En effet, la d composition en ondelette d'une image
permet d' laborer un codebook de ecteurs bidimen-
sionnels pour chaque ni eau de r solution et de
direction pri il gi e (H, V, D). Chacun de ces code-
books est cr par l'algorithme LBG

- La s quence d'apprentissage utilis e est consti-
tu e par des ecteurs qui appartiennent diff rentes
images correspondant au ni eau de r solution et la
direction consid r s ;
- Le codebook initial de l'algorithme est cr par
splitting [14] du centroid (centre de gra it ) de cette
s quence d'apprentissage .
On peut alors constituer un codebook g n ral par
assemblage de ces diff rents codebooks ainsi obte-
nus. Chacun des codebooks est de faible distorsion
et contient peu de mots ; il en r sulte un gain ident
au ni eau recherche du meilleur ecteur de codage
ainsi que de la qualit de l'image cod e puisque seul
le codebook concern (r solution-direction) est
scrut .
Ce codebook g n ral se pr sente de la mani re
sui ante (fig . 11)

Codebook
resolution J

Codebook
resolution j

//
Codebook g n ral

Fig. 11 .

RECHERCHES 1

-.

Codebook
direction H

Codebook
direction

Codebook
direction D

Chaque codebook correspondant un ni eau de
r solution et une direction donn s contient les
formes de coefficients d'ondelette les plus repr sen-
tati es au sens du crit re d fini par l' quation (14)
ci-dessus .

L'aspect spatio-fr quentiel de l'image tant pris en
compte lors de la d composition en ondelette, le
classement et la recherche lors du codage d'un
ecteur appartenant un sous-espace, peu ent en

effet tre effectu s l'aide d'un crit re simple de
t pe moindres carr s. On peut donc s'affranchir de
l'utilisation de mesures de distorsion de t pes moin-
dres carr s pond r s ou autres mesures faisant
inter enir des facteurs perceptuels . En effet, ces
algorithmes s'a rent trop co teu en temps calcul .

3.4. ALLOCATION ADAPT E DU NOMBRE DE BITS DE
CODAGE

La multir solution e ploite les effets de masquage
de l'oeil [21] et donc, nous permet d'affiner et de
choisir le t pe de codage en fonction du ni eau de
r solution ( noise shaping ). Le nombre de bits de
codage d'un ecteur du codebook, ainsi que sa
dimension, sont alors fonction de la r solution
cod e

- Peu de bits sont n cessaires pour la haute fr -
quence (indice de r solution j = 1, contours tr s fins
et en g n ral moins importants d'un point de ue
perceptuel que les basses et mo ennes fr quences) ;
- Nombre de bits croissant a ec j, donc a ec la
diminution de la r solution. Un quantificateur sca-
laire est utilis pour la plus basse r solution .

Le facteur de compression total sur l'image est alors
donn par la formule

(23)

	

r'T = (log2I)/RT

a ec

(24) RT = RJ Q/221 + ª

- d correspond au diff rentes directions cod es
par ni eau de r solution (H, V et D) .
- Ri, d est d fini comme R (Cf. formule (13)) mais
pour chaque indice de r solution j et direction
d.
- RJQ est le nombre de bits de codage utilis s par le
quantificateur scalaire pour les indices de r solution
j _- J (faibles r solutions) .

4. R sultats e p rimentau

Les images que nous utilisons sont des images noir et
blanc chantillonn es, de dimension (M, N)
(M = 256 lignes et N = 256 colonnes) dont l'inten-
sit de chaque pi el est cod e sur 256 ni eau de gris
(8 bits/pi el) . Elles sont pr sent es figures 12 et 13 .

Pour aluer num riquement les performances du
codeur, nous a ons calcul le rapport signal bruit,

Codebook
direction H

Codebook
direction II

Codebook
direction V

Codebook
direction V

Codebook
direction I)

Codebook
direction D
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Fig. 12 . - LENA .

Fig. 13 . - CAMERAMAN .

PSNR (Peak SNR), entre l'image d'origine (m, n)

		

tion des sous-images est faite selon le sch ma
sui ant :et l'image cod e t(m, n) par la formule [17]

(25) PSNR dB = 10 1og30

	

2552
E[( (m, n) - (m, n ))2 ]

Lorsque l'on calcule ce SNR entre deu sous-images
(j, d), il s'e prime par la formule (26) car le nombre
de ni eau de gris est alors inf rieur 256 .

(26) SNRdB = 10 1og10	
E[ (m, n) 2 ]

E[( (m, n) - (m, n ))2]
Dans la suite, les tau Rj, d de bits par pi el ont t
d termin s en fonction des sous-images (j, d )
cod es : Importance de la r solution consid r e par
rapport la perception isuelle humaine ( noise
shaping , cf. 3 .3 et 3.4) .

4.1 . EXEMPLE DE D COMPOSITION EN ONDELETTE

La d composition en ondelette des images coder
est effectu e par la m thode d crite au paragra-
phe 2 .5. A titre d'e emple, les d compositions de
l'image LENA ( The lad ith hat ) et de l'image Le quantificateur ectoriel que nous a ons utilis est
CAMERAMAN sont pr sent es figures 14 et 15 un quantificateur Full search , c'est- -dire quediff rents ni eau de r solution : j = 1, j = 2 et lors du codage, tous les ecteurs du codebook,
j 2 ( aleur absolue et in erse ideo). La disposi-

	

correspondant la r solution et la direction
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Fig . 14. - D composition de LENA .

Fig . 15 . - D composition de CAMERAMAN .

j>2 j=2
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.cod es, sont scrut s . Le crit re de s lection (distor-
sion) utilis est la mesure du carr de l'erreur d fini
formule (14) .

Ces codebooks sont cr s par la m thode LBG
d crite au paragraphes 3 .1 et 3.3 pour chaque
ni eau de r solution ; ils correspondent au direc-
tions hori ontale (H), erticale (V) et diagonale (D)
(cf. fig . 11) . Les s quences d'apprentissage utilis es
pour la cr ation de ces codebooks sont constitu es
chacune par les trois images : Lena, Cameraman et
l'image du Bateau au r solutions correspondantes .

Nous a ons utilis dans nos essais e p rimentau
deu t pes de quantificateur ectoriel .

Dans le but de rifier la formule th orique du gain
GY , c'est- -dire de se placer dans le cas d elopp
par Zador [31], nous a ons d'abord effectu des tests
de codage a ec un quantificateur ectoriel tra aillant
sur des ecteurs non normalis s : La ariance n'est
pas cod e s par ment de la forme. Les codebooks
de formes utilis s, pour l'indice de r solution
j = 2, contiennent 256 ecteurs de dimension
(2 2), dont l'inde est cod sur 8 bits, ce qui
correspond des tau R2, d gau 2 bits par pi el
(r 2, d = 4, cf. 4.3, cas ri 1) .

Par souci de gain de temps calcul, nous a ons test
une deu i me m thode (cas n'2), pr sent e au
paragraphe 3.1, qui consid re la fois la forme et la
ariance des ecteurs. Chacun des codebooks, pour

l'indice de r solution j = 2, contient 64 ecteurs
bidimensionnels (2 2) : L'inde de ces ecteurs
est donc cod sur 6 bits. Le nombre ma imal de
ni eau de_ l' cart-t pe des ecteurs est pris gal 64
(E = 64), ce qui n cessite aussi 6 bits de codage,
12 bits de codage sont donc affect s un ecteur .
Les tau R2, d sont alors gau 3 bits par pi el, ce
qui correspond. des compressions r2, d gales 2,7 .

Les tau de compression donn s dans cet article ne
tiennent pas compte de l'entropie du signal . Par
e emple, pour la r solution correspondant j = 2,
8 bits ont t utilis s pour coder l'inde d'un ecteur
des codebooks (256 ecteurs dans les codebooks
pour cette r solution) . Or, l'entropie (d finie par
Shannon) des codebooks, pour l'image Lena mon=
tr e dans cet article et pour j = 2, est t piquement
de 5,3 bits par ecteur. Un codage entropique aug-
menterait alors d'en iron 20 % le tau de compres-
sion sur l'image totale, ce qui ferait par e emple
pour l'image Lena, un tau de 0,69 bit par pi el au
lieu de 0,87 bit par pi el . .

4.3 . COMPARAISON QUANTIFICATION VECTORIELLE PAR
RAPPORT A LA QUANTIFICATION SCALAIRE

4.3 .1 . Quantification ectorielle de la forme des
ecteurs uniquement
Nous a ons compar la quantification ectorielle
a ec la quantification scalaire dans les sous-images
d'indice de r solution j = 2 et j = 3 . Les r sultats
pour la direction d = D et pour des ecteurs de
dimension k gale 4 sont pr sent s dans le
tableau 1 .

Le calcul de Zador donnant la formule de distorsion
D7 (20) a t effectu pour un nombre de ecteurs

Traitement du Signal
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G s (dB)
I,d

dans le codebook gal 2kR ``. Ceci correspond au
aleurs de gain en distorsion du cas n 1 pr sent es

tableau 1 . Le cas n'2 correspond un codage s par
de la forme et de la ariance pour un nombre de
ecteurs dans le codebook gal 2

kR'",/ 2

(kR'f , d/2 bits sont affect s au codage de la
ariance) .

Ces r sultats nous montrent que les quantificateurs
ectoriels retenus ne sont pas optimau et que les
aleurs th oriques de G'9 estim es dans le paragra-

phe 3.2.2 sont trop optimistes . Ceci est d d'une part
au fait que nous utilisons des faibles aleurs de
Rj d. que les codebooks ne sont pas optimau et
d'autre part que nous appro imons les PDF par des
lois de, Laplace . Toutefois, dans les deu cas, les
r sultats obtenus par la VQ sont meilleurs que ceu
obtenus par la. SQ, aussi bien sur le plan num rique
que isuel comme nous le montrent les images des
figures 16 20. Le gain ma imal en PSNR (d fini
formule (25)) que nous a ons obtenu par VQ. (par
rapport la SQ) est en iron de 4 dB sur l'image
totale .
Cependant, nous pou ons remarquer que le gain
th orique est mieu approch dans le cas n' 1, c'est-
-dire lorsque l'on ne code pas s par ment la
ariance et la forme, mais au pri d'un fort co t en

calcul puisque beaucoup de ecteurs sont scrut s lors
du codage (256 au lieu de 64) . Une image cod e par
un tel quantificateur est pr sent e figure 16 pour un
tau RT gal 0,87 bit par pi el.

Fig. 16 . - RT = 0,87 bpp PSNR = 30,31 dB.

L'affectation des tau Ri, d (d = H, V, D ) dans les
diff rentes sous-images est la sui ante

R2Q = 8 bits/pi el -* Quantificateur Scalaire

R2 , d = 2 bits/pi el -+ Quantificateur Vectoriel

RI, d = 0 bit/pi el

olume 7 - n' 2 - 1990

Tableau 1

Gains
th oriques

Gains e p rimeptau

Cas n 1 VQ Forme Cas n 2 VQ forme + o'
j=2
d=D 20,25 dB 10,24 dB 6,75 dB

7-3
d=D 20,83 dB 13,28 dB 6,08 dB
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4.3 .2 . Quantification ectorielle de la forme des
ecteurs a ec codage s par de leur ariance
Nous pr sentons dans cette partie de l'article et,
dans le paragraphe 4.4, des r sultats obtenus a ec
un quantificateur ectoriel consid rant la ariance
des ecteurs. Nous a ons retenu dans un premier
temps ce quantificateur sous-optimal car il permet
un codage rapide des images (peu de ecteurs (64)
sont scrut s lors du codage) bien que le PSNR
obtenu par cette m thode reste inf rieur celui
obtenu lors d'un simple codage de formes, a ec un
tau plus faible de bits par ecteurs .

Fig. 17. - Vectoriel . R T = 1,06 bpp PSNR = 30,14 dB .

Fig . 18. - Scalaire. R1. = 1,06 bpp PSNR = 27,32 dB.

Les images figures 17 et 18 sont des images cod es
a ec un tau RT = 1,06 bits/pi el. L'affectation des
tau Rj, d (d = H, V, D ) dans les diff rentes sous-
images est la sui ante

R2sQ = 8 bits/pi el -. Quantificateur Scalaire
R2, d = 3 bits/pi el -. Quantificateur :

	

Vectoriel figure 17

	

Scalaire figure 18

RI, d = 0 bit/pi el

De m me, les images figures 19 et 20 sont cod es
a ec un tau RT = 1,23 bits/pi el. L'affectation des
tau RJ , d (d = H, V, D ) est la sui ante

R3Q = 8 bits/pi el -+ Quantificateur Scalaire
R3, d = 3 bits/pi el -> Quantificateur :

	

Vectoriel figure 19

	

Scalaire figure 20

R2, d = 3 bits/pi el --> Quantificateur Vectoriel

Fig . 19. - Vectoriel. RT = 1,23 bpp PSNR = 30,57 dB.

Traitement du Signal
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Fig. 20. - Scalaire . RT = 1,23 bpp PSNR = 26,04 dB .

RI, d = 0,54 bit/pi el : compte tenu de la perception
isuelle humaine, la sous-image correspondant

cette r solution d'indice j = 1 et la direction
Diagonale est supprim e, les deu autres sous-ima-
ges (direction Hori ontale et Verticale) sont seuill es
par rapport leur ariance minimale. Seuls les pi els
sup rieurs ce seuil sont cod s en amplitude (6 bits)
et en position (14 bits) .

4.4 . QUELQUES R SULTATS D'IMAGES COMPRESS ES

Des r sultats obtenus sur les images LENA et
CAMERAMAN, pour diff rents tau de compres-
sion, sont pr sent s dans ce paragraphe .



L'affectation des tau Rd, d est effectu e comme dans
le paragraphe 4.3, c'est-a-dire de mani re subjecti e .

Les figures 21, 22 et 23 correspondent respecti e-
ment l'image LENA cod e a ec des tau RT gau
0,83 bit par pi el (r solution d'indice j = 1 suppri-

m e), 0,97 bit par pi el (r solution d'indice j = 1
supprim e) et 1,37 bits par pi el (r solution d'indice
j = 1 seuill e cod e, RI, d = 0,54 bit/pi el) .
La figure 24 correspond l'image du Cameraman
cod e a ec un tau RT gal 1,64 bits par pi el
(r solution

	

d'indice

	

j = 1

	

seuill e

	

cod e,
RI, d = 0,9 bit/pi el) .

Fig . 21. - RT = 0,83 bpp PSNR = 28,79 dB.

Fig. 22. - R.1 = 0,97 bpp PSNR = 29,86 dB .

Fig. 23. - R. r = 1,37 bpp PSNR = 32,31 dB .

Traitement du Signal
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Fig. 24 . - R r = 1,64 bpp PSNR = 26,61 dB .

Nous pou ons remarquer que les d gradations dues
au codage sont isibles sur les contours de haute
r solution (j = 1, j = 2) car c'est dans les hautes
fr quences que nous a ons effectu les plus fortes
compressions . Ces erreurs sont dans certains cas
imperceptibles par l'eeil humain, ceci est un des
a antages apport par l'utilisation de la d composi-
tion en ondelette .

4.5 . PERFORMANCES DU CODEBOOK

Un probl me important en quantification ectorielle
est l'uni ersalit du codebook. C'est- -dire, la possi-

Fig. 25 . - Image du CCETT . 256 256 pi els cod s sur 8 bits .

Fig. 26 . - Image cod e . R-i. = 0,87 bpp PSNR = 31 dB .

olume 7 - n' 2 - 1990
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Fig . 27.- ANGIOGRAPHIE. 256 256 pi els cod s sur 8 bits .

Fig. 28 . - Image figure 28 filtr e par un FILTRE MEDIAN
3 3 . diminution du bruit impulsionnel .

Fig. 29. - Image figure 28 cod e R T = 0,87 bpp PSNR = 36,68 dB .

bilit de coder plusieurs t pes diff rents d'images,
n'appartenant pas la s quence d'apprentissage,
a ec le m me codebook .

Nous proposons dans cette partie quelques r sultats
de codage ectoriel d'images de t pes ari s,
n'appartenant pas la s quence d'apprentissage . Le
quantificateur ectoriel utilis n'effectue qu'un sim-
ple codage de forme (cf. 4.3.1) .

Traitement du Signal

5. Conclusion et perspecti es

Dans cet article, nous a ons d crit un nou eau
sch ma de codage d'images qui combine la transfor-
m e en ondelette et la quantification ectorielle . La
transform e en ondelette utilis e ici nous a permis
de prendre en compte l'effet de masquage de l'aeil,
ce qui nous a conduit de premiers r sultats tr s
encourageants . En effet, la m thode propos e per-
met pour des tau de compression importants de
conser er une bonne qualit isuelle gr ce une
proc dure d'allocation de bits dans les sous-images
( noise shaping ). Les effets de blocs qui apparais-
sent g n ralement lorsque l'on effectue de la VQ
spatiale (probl mes de mo enne) ne se produisent
pas ici. La transform e en ondelette concentre la
mo enne dans les basses r solutions, ce qui permet
de construire des quantificateurs ectoriels pour des
sous-images haute r solution de mo enne nulle .

Enfin, la comple it du codeur est cependant tr s
faible puisque les codebooks utilis s sont de petite
dimension, R _ 12 bits par ecteur qui peu ent tre
r partis entre inde et ariance pour diminuer la
charge de calculs .

Le choi de l'ondelette est crucial . C'est l'heure
actuelle un probl me ou ert qui fait l'objet de
recherches s'appu ant sur les crit res sui ants
Support de l'ondelette compact (faible co t calcul),
filtre s m trique, adaptation au signal d'image
(PDF), adaptation au s st me isuel humain . . .

On s'efforcera alors de trou er le meilleur compro-
mis .

Enfin, l'autre a e de recherche actuellement d e-
lopp est la prise en compte de la corr lation

isuelle des coefficients d'ondelette entre deu
ni eau de r solution .

Manuscrit re u le 21 mai 1989.
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