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RESUME

La compression des images 2 base de quantification vectorielle {"QV"} constitue toujours un champ actif
de recherches. Méme si cette technique employée seule ne fournit pas, aujourd’hui, des taux de
compression suffisants eu égard aux besoins des applications et & "ses soeurs concurrentes” (méthodes par
transformées , méthodes prédictives, méthodes affines, etc. ...), elle n'en reste pas moins qu'associée &
d'autres techniques, elle apporte des compléments de compression non négligeables - démonirés
théoriquement -, et de plus, présente des qualités de simplicité - an décodeur - fort appréciées.

Nous commencons par une présentation générale du domaine de la compression image en y monirant
comment la QV s'y inscrit; et, la situation de cette approche vis a vis d'autres, plus traditionnelles
(transformées en "cosinus™). la QV peut directement &tre obtenue par une méthode de classification
automatique dont il y a lieu d'adapter les paramétres. On entre ainsi dans le corps des méthodes de l'analyse
classificatoire des données et nous rapportons une analyse expérimentale originale, présentant divers
aspects méthodologiques - et couvrant deux théses - sur I'impact comparé de diverses méthodes de
classification; ol 1a méthode de I'Analyse de la Vraisemblance du Lien (AVL) est considérée avec un

accent particulier.
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1- INTRODUCTION?

La compression des images s'inscrit dans le large domaine des techniques de traitement
de l'information et plus spécifiquement du "signal” . Elle répond & un besoin stirement
trés ancien de transmission d'images (tableaux de souverains ou de notables que I'on
faisait porter par coursier parfois sur de longues distances!), mais ici, nous le situerons
dans le prolongement d'événements marquant indiscutablement cette fin du XIX ieme
-photographie (1826), télégraphe (1837), téléphone (1876} et T.S.FF. (1896) - avec
l'invention du Bélinographe qui, an tout début du XXieme (19035) révolutionne les
communications de presse: 12 minutes d'attente par image entre Paris et Berlin, au lieu de
23 heures!

Aujourd'hui, la disponibilité d'outils théoriques et Ia maturité de la technologie
numérique, d'une part; I'essor de la micro-informatique proposant des puissances de
traitement tout & fait étonnantes (des dizaines de millions d'opérations par seconde),
l'accroissement des ressources de stockage magnétique et optique (600 Moctets ou plus)
et offre de réseaux publiques de télécommunication & débits élevés (de 64 Kbit/s a 2
Mbit/s, voire 150 Mbit/s) de transfert d'information, d'autre part, rendent réaliste le
développement au profit d'un large public, de services de télécommunication ou
d'applications informatiques "temps réel”, ol I'image joue un réle central. On peut citer
pour exemples, des applications de bibliothéques ou de musées, ot la vidéo se substitue,
en partie, au papier, (médiathéque du centre Beaubourg, bibliothéque du congres aux
Etats Unis, musées curopéens (projet européen NARCISSE), ...), des applications
d'enseignement a distance (projet européen DELTA), des services de Presse pour
lesquels, sauf rares exceptions, l'image reste un élément essentiel, des applications
d'imagerie satellitaire pour 'analyse des couvertures nuageuses ou des ressources
géologiques, les exemples sont trés variés, mais ont tous au moins un €lément commun,
la compression de l'information d'image en vue de son traitement, mais surtout de son

transport, ou de son stockage.

Les organismes de normalisation ISO (Organisme International de Normalisation) et
CCITT (Comité Consultatif International du Télégraphe et du Téléphone) pour la période
1984-1992, ainsi qu'un projet collaboratif Buropéen ESPRIT (N°563 ou "Photographic
Image Coding Algorithm" (1985-1988), ont fédéré les études de codage a réduction de
débit de Fimage en vue d'arréter un schéma unique reconnu partout, tous services

confondus. Ceci a donné naissance & l'algorithme "JPEG" ("Joint Photographic Expert

2 Une partie de cet article est gmpriaté A i'artlcle d'Alain Léger, "La compression des d(}nneus images"”
- .paru dans la. C{}Hecnm "La sqance au nr%em mcx ﬂ’ﬁnédl,, _Umversa,ls 1993 :
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Group" de I'ISO JTCI1/SC18 "Traitement de Vinformation”). Enfin, en rapport avec
P'exposé qui suit ces structures ont fourni un cadre trés dynamigue aux études
comparatives d'algorithmes de codage, nommément ici, la technique 2 base de

transformée en cosinus et la technique par quantification vectorielle.

Un panorama restreint de 1'état de l'art, tant théorique que technique, d'une discipline en

N

pleine évolution, et non "achevée" & ce jour, est proposé ci-apres en vue de poser des
éléments marquants du domaine, pour ensuite exposer, "en contrechamp”, le résumé du
travail de recherche de deux theses {14], 9] menées par le CCETT et I'IRISA, ou la
premiere s'inscrivait dans le projet ESPRIT "PICA" (Photographic Image Compression

Algorithm").

2 - ASPECTS GENERAUX
2.1 - L'information ef son codage

2.1.1 - Introduction

La théorie de l'information et du codage est associée a un processus de communication

dont I'objet est 'acheminement de messages d'un expéditeur vers un destinataire, au

travers d'un canal de communication (fig.1).

(Sn) (S'n)

EMETTEUR CANAL RECEPTEUR

Figure 1: modéle général de transmission de messages

Ce modéle est bien siir trés général, et peut porter aussi bien sur l'envoi de courrier postal
- transport humain de lettres, télégrammes ou colis - que sur l'envoi de messages‘
radioélectriques - signaux télévisuels ou fac-similé - Le contenu véhicul€ par fe message,
est pergu du récepteur, comume un événement incertain. C'est ainsi que la théorie de
l'information est une théorie statistique, Elle introduit la notion fondamentale de "quantité
d'information" portée par le message du récepteur vers l'émetteur. Ces éléments

donneront corps au premier théoreme de Shannon dit "théoréme du codage de source”.

De plus, l'information devant étre trés naturellement portée a distance, on est amené 4
considérer "la capacité” et "la fiabilité¢" du canal de transmission, c'est-a dire son aptitude

4 acheminer plus ou moins rapidement {ex. débit d'un réseau de iélécommunication) et
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dans des conditions plus ou moins slres (ex. taux derreurs d'un réseau de
télécommunication). D'otl 1a constatation, a l'arrivée, d'une dégradation du message
expédié. Le souci de maintenir une intelligibilité suffisante du message transmis se trouve
formalisé dans le deuxiéme théoréme fondamental de Shannon, dit "codage de canal
bruité", qui assure qu'il est possible de transmettre un message & une cadence finie sur un

canal perturbé en maintenant une protection du message aussi grande que l'on veut.

Ces notions sont fondamentales pour 1'étude de la représentation codée de l'information

ou codage, on distingue deux type de codage:

- le codage de source dont l'objectif est la réduction de débit de la source, par élimination
de toute sorte de redondance, au prix, éventuellement, d'une perte admissibie
d'information. On parlera, alors, de codage sans perte et de codage avec perte
d'information sous contraintes de fidélité. (rem: le cryptage de l'information est une
technique de codage de source dont 1'objectif est d'assurer le secret du message transmis)

- le codage de canal dont I'objectif est de sécuriser I'information transmise sur un canal
qui peut-&tre bruité ; il réintroduit, de fagon apparemment contradictoire, une redondance

maitrisée, qui selon les cas permet de détecter ou de corriger les erreurs de transmission.

2.1.2 - Résultats de Shannon

La notion d'entropie prend son origine dans le besoin général de caractériser le degré de
désordre (ex. thermodynamique) ou d'incertitude dans la réalisation d'une variable
aléatoire. Dans un schéma de communication, cette notion va &tre utile & caractériser la
guantité moyenne d'information fournie par une source de symboles qui vu du r€cepteur
présente un caractére aléatoire. A la suite de nombreux considérants, elle a été définie par

l'expression générale:

H=-2 p; logy p; (Yunité est le shannon (Sh) ou bit d'information, par symbole)
i

La borne minimale théorique de I'entropie d'une source d'information en vue de sa
représentation codée - sans perte d'information - est formulée par le premier théoréme de

Shannon:

Si H est l'entropie d'une source discréte d'information, la suite des signes générés par

cette source ne peut-étre représentée exactement par une suite de symboles binaires
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utilisant en moyenne moins de H bits par signe. Par contre, on peut théoriquement se

rapprocher de la valeur H autant qu'on le veut.

L'aptitude d'un canal bruité 4 transmettre des messages dans des limites de qualité bornée
ou l'aptitude d'un schéma de codage & réduction de débit avec perte d'information, sous

contrainte de qualité bornée, s'exprime dans le second théoréme de Shannon:

Si l'on transmet sur un canal bruité de capacité C une information a une cadence R, il
existe en général une possibilité de codage permettant de réduire la probabilité d'erreur de
transmission a une valeur arbitrairement faible, tant que la cadence R ne dépasse pas la

capacité C du canal.

Ce théoréme a conduit a I'élaboration d'une théorie classique ("Rate-Distortion theory™)

[cf. Références aux ouvrages] qui fournit une courbe utile a l'expression dune limite
théorique ( courbe "R (d)" ) qui pour une distorsion donnée "d"- aussi petite soit-elle -
fixe le débit minimum de source ("R” pour "Rate" en anglais) (ex. nombre de bits par
symbole de source, pour un codage de source) qu' on peut atteindre tout en garantissant

la distorsion "d".

courbe théarique

godeur simple

codeur sophistiqué

Débit R (d)

Distortion d

courbes classiques R(d)

2.1.3 - Codage a réduction de débit de l'information

e Compression sans perte d'information

Shannon, dans son premier théoréme, définit une limite théorique a I"élimination de

redondance statistique d'une source d'information, mais aucune méthode pour l'atteindre

~nlest-décrite. C'est ainsi que des algorithmes astucieux de-codage - on parlera souvent de - ...




"codage entropique" car cherchant a approcher cette valeur d'entropie limite - ont vu le
jour. Les plus connus sont le codage de Huffman [13], le codage arithmétique [ voir
Références aux revues] et le codage Lempel-Ziv. [30] Ces méthodes sont aussi appel€es

"réversibles”, car elles assurent aprés décodage une restitution identique a l'original de

{'information de source.

» Compression sous coniraintes de fidélite

Cette compression a pour objectif de réduire le débit d'information de la source dans des
proportions en général trés larges, et donc de dépasser 1a limite de Shannon (sans perte).
De trés nombreuses techniques existent, car contrairement & la compression sans perte,
ces méthodes metient en scéne des représentations de signaux (audio, vidéo, ) et des
représentations de caractérisation de la fidélité, gui sauf domaine treés spécifique
(robotique, radar, ...) , résistent totalement - ou presque -aujourd’hui, & toute
modélisation. 11 est toutefois vrai que le 218me théoreme de Shannon a engendré de
nombreuses études théoriques qui fournissent des réponses dans des cas bien limités
(e.g. situation de source Gaussienne et contrainte de fidélité selon le critere de l'erreur
quadratique moyenne}, mais malheureusement la réalité en compression du signal
d'image "naturelle” est bien souvent différente! Notre situation se schématise done ainsi

(fig.2):

Compression Machine ou

Signal de source e .
. . Usager Humain
Décompression

Modale 7 Modegle ?

OPTIMISATION
HPOSSIBLE

Figure 2: problématique de la compression sous contraintes de fidélité

Cette limitation de nos connaissances engendre depuis de nombreuses années une
abondante littérature scientifique sur le théme de la compression, et refléte bien une
sitnation ol malgré 1'usage de fondements théoriques fiables - l'intuition joue encore un
rdle évident. Toutefois, pour comprimer l'information de source au-dela de la limite de
Shannon, nous sommes amenés A mettre en oeuvre une procédure non linéaire (d'ott la
non réversibilité de la compression) dite "de quantification” assujettie a une contrainte "de

qualité" de l'information reconstituée. L'art va consister a éliminer cette fois, non plus la

redondance -statisiique. (Shannon. premier. théoréme), mais la redondance de nop-:. "o oo
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pertinence liée 4 [a sémantique du message transmis et & son contexte applicatif, tous deux
fort dépendants de l'expertise disponible sur le domaine, et conjuguant des approches a la
fois pragmatique et théorique, ex. non-pertinence psychoacoustique pour la compression
d'un son, non-pertinence psychovisuelle pour la compression d'une image, etc.....(voir

encadrés "Quantification” et "critéres de qualité").

2.2 - La compression du signal d'image

2.2.1 - le signal d'image et sa représentation

En traitement du signal d'image, le point de départ est toujours l'observation et
l'acquisition de mesures délivrées par un ou plusieurs capteurs (caméra vidéo, télescope,
scanner médical, ...). Dans le contexte qui nous intéresse, ces signaux sont présentés
sous forme numérique ( suite de nombres représentant la grandeur mesurée} avant tout
traitement, et constituent "l'information brute". Le soin que 1'on apporte a cette étape est
capital pour la suite, puisque toute information perdue a ce niveau ne pourra jamais étre
restituée, par exemple, "la finesse d'analyse” (ou échantillonnage), le bruit de

quantification et le bruit du capteur sont des éléments & définir avec rigueur.

2.2.2 - le codage A réduction de débit du signal d'image

» Modele de codeur

Il est d'usage de modéliser un codeur sous la forme de trois étapes ,

conformément & la figure 3, ol les variables sont exprimées sous forme vectorielle.

Modélisation e Ccdage
Analyse Quantification Entropigque

Figure 3: modéle général pour le codage a réduction de débit

» Modélisation et analyse

La premigre étape dite de "modélisation et d'analyse” est trés générale, et est utile & bien

< d'autres domaines ‘que celui de limage (leison par exempie). Clest:i'étape d'analyse ou e
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de modélisation au cours de laquelle les caractéristiques du signal d'image, pertinentes a
I'utilisateur sont mises en évidence. La représentation sera soit non paramétrique: analyse
spectrale, analyses temps-fréquence et temps échelle, ..., soit paramétrique via la
définition d'un modéle qui prendra en compte l'information disponible sur le signal (ie
signal émis par un radar ou un sonar ou un échographe est bien sir connu & priori, et
donc modélisé, avant le traitement du signa! d'écho, en revanche les signaux d'image de
type photographie naturelle résistent toujours aux nombreuses tentatives de modélisation
(la synthése d'image naturelle par géométrie fractale en propose toutefois une
approximation). Enfin il est important de noter que I'étape d'analyse n'apporte aucune

compression mais simplement une autre représentation de ceite information.

Les méthodes classiques d'analyse pour l'image sont: Fourrier, Karhunen-Loewe,
Cosinus, ou méthodes Différentielles, ou analyse par plages ( utilisée pour les services de

télécopie).

» La Compression: Quantification et Codage entropique

Ces deux étapes constituent les étapes de compression.

1- La Quantification - étape centrale - apporte une compression avec perte maitrisée de
l'information, au moyen d'un critére de qualité. Ce dernier - de nature quantitative pour le
calcul - ne capte que trés imparfaitement les aspects psychophysiques de la vision
humaine. De plus, tous les défauts visibles ou non, sur l'image restituée ne proviennent
généralement que de ce traiternent. C'est aussi ce traitement qui par le choix du niveau de
qualité assure le réglage du débit de sortie du codeur - en limite, par un choix judicieux du
pas de quantification, cette étape est neutre et la qualité de 'image restituce est parfaite.
Enfin, pour limage fixe, ce réglage permet de calibrer la taille des fichiers d'images
numériques comprimées; pour 'image animée, il permet d'ajuster dynamiquement le débit
du codeur en fonction de contraintes de débit du canal de transmission (réseau de
transmission, débit de sortie d'un lecteur de Disque Compact,...). Voir encadré

"Quantification et critére de qualité”.

2- Le codage entropique apporte une compression sans perte d'information. Les
méthodes les plus classiques sont le codage de Huffman [13], le codage arithmétique

[voir Références aux revues] et le codage de “"Lempel-Ziv" [30].
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2.2.3 - La restitution: Décompression et Visualisation

La décompression est I'opération "inverse" (ce qui n'est généralement pas le cas au sens
mathématique) de 'opération de compression. Pour des applications de communication
dite "de face a face"(e.g. visiophonie) une répartition équilibrée de la complexité de
réalisation doit-&tre trouvée entre le compresseur et le décompresseur. Mais ceci n'est pas
nécessairement le cas pour les systémes de consultation d'information (e.g. videotex), oli
la vitesse de retrait et de visualisation des images, ainsi que le cofit des terminaux sont
essentiels. On trouvera donc des situations ot les codeurs sont beaucoup plus complexes
que les décodeurs (ex. technique par fractales, technique de Karhunen-Loewe, ...}. En
général c'est 1'étape "Analyse et Mod¢élisation" qui apporte cette dissymétrie, car plus

délicate et nécessitant des temps de traitement plus fongs.

1.a visualisation est I'‘étape de présentation de I'information décomprimée. Elle utilise un
support vidéo ou un support papier pour les situations humaines usuelles Mais

l'utilisateur final peut trés bien étre une machine - en robotigue par exemple -.

2.3 - Normes et Standards: la norme "JPEG" de compression des images
fixes

On distingue généralement les normes (dite "de jure") issues de travaux collaboratifs
d'instances internationales de normalisation comme 1'ISO (Organisation International de
Normalisation), le CCITT (Comité Consultaiif International duTélégraphe et du
Téléphone), ou le CCIR (Comité Consultatif International des Radiocommunications),
des standards (ou normes "de facto™} élaborés par des associations d'industriels ou
d'usagers , comme 'ECMA (association européenne des fabricants d'ordinateurs). A titre
d'illustration des techniques de compression des données, quelques techniques

normalisées et largement utilisées, sont présentées ci-apres.

La norme JPEG (IS 10918) est le fruit d'une activité de normalisation "anticipée”. La
compression des images a pris un réel essor dés I'apparition des techniques numériques,
c'est & dire vers les années 60. Toutefois, il faut attendre le début des années 80, pour

qu anpara;sse un soum de travaux coilabora‘qfs sur ce theme. Clest le Vidéotex qui le

L prermer federe §°s emdﬁs £ caffmm%meﬂ fiﬁg mmcss fzxzan 4 1978) g Een vue d'offrir aax_{ e
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usagers le complément de I'image a la présentation textuelle ou graphique ( systéme
"CAPTAIN" Japonais et Photovideotex Européen). C'est sur cetie base, qu'un peu plus
tard, est lancé le projet ESPRIT-PICA (Photographic Image Compression Algorithm) en
1985, rejoint par ['ISO/IEC JTC1/SC29/WGS (codage des images et du son). En 1986,
vue l'importance du sujet pour les applications de télécommunications, le CCITT
Commission VIII {protocoles et terminaux pour l'audiographie, la télécopie et le
vidéotex), se joint au groupe ISO. Ainsi, d&s 1985, différents algorithmes a réduction de

débit allaient s'affronter, en vue de I'élaboration d'une norme de compression pour les

images fixes.

Cette norme de compression des images fixes a niveaux de gris ou en couleur a été
définie dans la perspective d'applications les plus diversifiées, en tenant cependant
compte de contraintes réalistes par rapport aux applications les plus visibles. Ceci a

conduit a imposer les fonctionnalités suivantes:

1) Compression sans perte et compression avec pertes.

2) Affichage en pleine résolution ou a résolution progressive des images décomprimées.
3) Mise en oeuvre en logiciel et sur silicium.

4) Codage et Décodage en "temps réel”.

5} Contrdle souple de la contrainte de qualité des images comprimées.

Ce qui correspond, pour un cas typique d'imagerie (image télévisuelle de qualité "studio

numérigue"), aux couples suivants de valeurs (compression, gualité):

i) compression de 200: "image reconnaissable”

il} compression de 64: "image de qualité moyenne”

1ii} compression de 20: "image de qualité excellente”

iv) compression de 8: "image visuellement identique a l'originale”

v) compression de 2 & 3: "image identique & l'originale” (compression sans pertes).

La technique se schématise selon les blocs fonctionnels décrits sur la figure 4:
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fmage Image

originale VISUALISATION reconstruite

T ]

Transformée Transformée
DCT BCT

J 1

] [ ]

Quantification Quantification
Psychovisuelle Psychovisuelle
Codage Codage
Huffman ou Huffman ou
Arithmétique Arithmétique

! Formattage % Formattage

Stockage Réseaux

- Figure 4: Schéma de codage et de décodage de la norme "JPEG"

Les trois composantes communes a tous les modes de codage basé DCT, sont largement
iNustrées dans la norme {International Standard 10918), toutefois les trattements de base
appliqués aux échantillons d'un bloc 8x8 d'une composante d'image, sont ici rappelés,
en termes simples.

oTransformation
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part, des trés bonnes propriétés de condensation de l'information image & niveaux de gris

et de couleurs et d'autre part de la complexité raisonnable de mise en oeuvre.

» Quantification

Chacun des 64 coefficients DCT - résultats de l'opération de transformation linéaire
"DCT" du bloc 8x8 de pixels d'une composante de 'image d'origine - sont ensuite
guantifiés selon une loi linéaire, et selon un pas de quantification dit "psychovisuel".
C'est la le point-clé de l'algorithme de compression. En effet, les défauts apparaissant,
éventuellement, fors de la reconstruction de l'image comprimée, ont pour origine ce "bruit
de quantification”. C'est ainsi, qu'un soin tout particulier doit-étre apporté a la définition
de ces pas élémentaires de quantification. La méthode retenue, bien qu'imparfaite, met en
oeuvre des expérimentations d'analyse des seuils de perception de la vision humaine,
dans des conditions d'expérience bien définie, pour déterminer la valeur de ces seuils.
Quelques exemples sont donnés dans le standard, mais c'est & chaque application de

définir le jeu de seuils adaptés a son contexte d'usage.

» Codage Entropique

Deux techniques sont proposées dans le standard: la méthode classique de Huffman
(imposée) et le codage arithmétique {optionel). Ces deux techniques ont chacune leur
mérite, l'une apporte la simplicité, ['autre apporte une adaptation plus fine au contexte
locale de 1'image et de ce fait un petit gain en compression (max 10%), au prix d'une

complexité accrue.

3 - LA QUANTIFICATION VECTORIELLE DES IMAGES FIXES

3 -1 Motivations

On les trouve dans I'expression des deux théorémes de Shannon qui pour le premier
appliqué a une source de symboles multi-dimensionnels (vs mono-dimensionnel) - a
composantes corrélées ou non - nous montre que l'entropie de la source diminue et que
donc le débit moyen par composante sera plus faible, et qui pour le deuxi®me nous donne
une courbe R(d) plus "avantageuse”, pour d'une part les raisons évoquées pour le 1&%
théoréme, mais aussi par le fait que le critére de distorsion "d" est aussi multi-
dimensionnel et refléte donc mieux "la nature des choses” qui semble étre plus

multidimensionnelle que monodimensionnelle.

Dans la situation qui nous intéresse, ici, le critére "d" qui est une mesure de la qualité (ou

de la dégradation) de I'image décomprimée,

on comprendra aisément que cette
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appréciation subjective est "trés globale". Ceci ne veut pas dire pour autant, que le critére

trouve, du coup, une réponse analytique définitive! On fait juste un pas en avant.

3-2 Exposé des principes

L.a donnée d'une image numérisée est représentée par un tableau T de nombres
suivants:

Tx{((i,j),ti}')/OSich-I,0£j§N1—1} (1)

N ¢ (resp. N 1) est le nombre de colonnes (lignes) de T

(1,j) est un point courant de ce tableau, que Fon appelle communément "pixel” ou "pel"

{de l'anglais "picture element" et du francais "point image"). T représente une
application { de I'ensemble - rectangle des points images dans une échelle uni ou
multidimensionnelle. Le cas multidimensionnel correspond au produit direct d'échelles
unidimensionnelles. Ces derniéres ont a priori un caractére totalement ordinal. Mais, on
s'empresse pour des raisons de commodité - de les plonger dans des échelles

numériques. Ainsi, R+ désignant I'ensemble des nombres réels positifs, f est une

application de la forme :

t: {(i,j)/OSiS,NC,OSjSNl} ----- >R P
(i,7) frmmmmmmmmmee- > tij=1¢, ) (2)

SiP =1, il s'agit d'une image "monochrome". Ainsi, pour une image en niveanx de gris
(cf. ci-aprés) la fonction { représente la Luminance et on a généralement pour t ij,
I'échelle des valeurs entidres [0, 255]; de Ia sorte, t ij admet une représentation codée
sur & bits. En s'intéressant & une chrominance particuli¢re d'une image couleur, on a

également D=1,

SiP > 1, l'image est dite "en couleurs” ou "multi-spectrale”. L'ensemble le phis

populaire et le plus classique est celui ol on retient pour la description d'un pixel, les
trois composantes R (Rouge), V (Vert) et B (Bleu). Dans ce cas, ol P=3, ona:

tij=t@N=(RGL)HVEL)BGH) 3)

{ est ainsi une fonction vectorielle. Comme pour la luminance, R, V et B peuvent

chacune se coder sur une échelie de 256 valeurs.
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Le tableau T représente les données brutes de l'image ayant subi un processus de

numérisation. Le tableau T est ensuite représenté - via éventuellement un codage des

données brutes - par un nuage de points (au sens de I'analyse des donn€es) dans 'espace

géométrique R +q ou bien, dans un espace de type B q, ot Téchelle E des valeurs est

plus pauvre que R+, pour mieux respecter la nature de I'information. Si on considere
les exemples évoqués ci-dessus, on peut, le plus directement, retenir unr histogramme
unidimensionnel (resp. tridimensionnel) si P = 1(resp. P = 3); auquel cas, P=( .

Cependant, les situations les plus variées peuvent se présenter par rapport a I' application.

De sorte, qu' & partir du tableau initial T , on déduit, par un processus parfois

complexe, une nouvelle représentation ou codage de I'image. On peut chercher & réduire
la dimension initiale P, on peut chercher & regrouper de fagon simple des pixels

déterminés (e.g. blocs 8x8) ou résultant d'un algorithme géoméirico-statistique,

sophistiqué.

Une opération de Quantification résulte directement d'un partitionnement ou

régionalisation de l'espace R ! de représentation. Désignons par

+
P-{R.R,..R, R} @

une telle partition. La Quantification suppose de plus, une représentation adéquate de

chacune des classes Ri par un sommet y; de l'espace R +q , 1 <1<k On adopte

souvent pour yi le centre de gravité de la classe Ri ; mais, d'autres choix intéressants

peuvent également étre considérés.

I'ensemble
A = { Yi-¥Y2 o ¥is o YK } (5)

des représentants est ce que l'on appelle communément "alphabet de codage” ou “palette
des couleurs”, On pourrait dire que y; "quantifie” 'ensemble des points contenus dans

Ri , 1 £i<k;etil importe que la partition puisse étre déterminée de facon a perdre le

moins possible d'"information” (voir 'encadré : "Quantification et crit¢res de qualité”).
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De facon formelle, l'opération de Quantification se présente comme une application :

QR4 > A (6)

associant 4 chaque sommet le y; qui le représente.

11 s'agit de quantification scataire si (J = [ et de quantification yectorielle si (] > 1.
L'ensemble "but" de l'application précédente peut de fagon €vidente - sans ambiguité &ire
remplacé par l'ensemble des étiquettes, {1,2,..,1 ..,k }; quon notera _]l_(_ . En fait

Q est une focntion composée !

Q = Décodeur o Codeur

Codeur : R S >k (7)

Décodeur: K ~--------=--- >A cRH (7

) I > Décodeur (i) = y;

Les réalisations pratiques sont conformes au synoptique suivant :

Image [X
SOUrce - ifi Codeur

Description Quantificateur '
™ Q) dexy [P O

. vectoriclle
L(i.j)

Alphabet
A={Yl}

Résean

{yYi
Décodeur

Propriétés:

1- simplicité de décodage

2- rapidité de décedage

3- compacité de la mémoire image

e-dlun quantificateur-vectoriel -

Schéma-classiqu




Quantification et critére de qualité

Un quantificateur scalaire {) aK-niveaux est défini par la spécification:
1-une partition P de l'espace 1-d (la droite} des réalisations de la
varizble aléatoire et scalaire X, en regions : {R1, ..., Ri, ..., Rk)

o.un ensemble € de N représentants (y1, ..., ¥i, .., vk} en correspondance
bi-univoque avec |'ensembie des régions.
Ainsi, pour toute réalisaticn de la variable aléatoire x qui survient dans la région
Ri (xi-1<x< xi), le quantificateur génére la valeur unique yi, 1 £1 2K,

On y associe un "bruit de guantification” représentatif de 'erreur générée

et dont la maitrise est un point central de I'opératicn de quantification.

Sa mesure s'opére sur la base de différentes metriques dont les deux suivantes sont trés
classigues:

2
E.QM. @ Moy {d(x, ¥)) = Moy (llx -yl y  {Erreur Quadratique Moyenne)

Moy Il x I
S/B: 10 Log Y > {Rapport Signal & bruit)

Moy (Il x -y Il )

l.a pratique mentre gue toutes ces mesures ne reflatent gue faiblement notre perception
des erreurs (ou artefacts) produites sur les informations restituées. |l faut donc mettre en
ceuvre pour les images et les sons, une méthode complémentaire de jugement dit "subjectif”
(notation sur une échelle de 0 & 5) de la "géne” réeliement percue par |'appareil
psychosensoriel de 'homme,

La Quantification scalaire présentée plus haut se généralise aisément au cas n-dimensionnel,
et 'on parlera cete fois de "Quantification Vectorielle". Elle offre de nombreux intéréts, dont
I'un est de considérer d'emblée ia nature muitidimensionnelle des phénoménes &

traiter, et ainsi de mieux coller 4 la réalité. Des gains sur le couple (compressian, qualite)
sont généralement obtenus, mais au prix d'un accroissement de complexité.

Ya YA R]
Ri
=
- Y} z
Yi
el I
X X
ification 2D: i -
Quant lcat'[on le vecteur. v Quantification 3D: le vecteur Yj
est le représentant du domaine

est le représentant du domaine
Rj de I'espace

Ri du plan




- 67 -

[l faut noter sur cette figure la place importante du quantificateur sur lequel repose toute
"I'intelligence algorithmique”. On remarquera que dans notre cas le quantificateur
intervient au niveau de l'image source et c'est 1a que s'applique pour l'essentiel les
nombreuses méthodes décrites dans la littérature ("LBG", "median cut", "popularity”,
"median/residual”, "interpolative/residual”, "gain/shape”, "classified", "finite state”, etc. !

k]

cf, [22], [10], [24], [261, [12]).

Les techniques citées sont présentées de facon indépendante, dans le contexte général de
I'approche "traitement du signal”, alors qu'en fait elles réalisent - certes avec des accents
particuliers - des fonctions classiques de l'approche "Classification” en analyse des
données. Clest ce dernier point de vue que nous avons développé pour quantifier les
données images a comprimer. Conformément a ci-dessus, il s'agira de la quantification
scalaire si une seule variable (12 luminance) est & prendre en compte, la donnée est alors
un histogramme unidimensionnel (cf. ci-dessus). Il s'agira de la quantification vectorielle
si plusieurs variables sont & prendre en compte, dans le cas par exemple ol l'unité
statistique est un regroupement de pixels. La donnée est alors un histogramme
multidimensionnel. Le cas de I'image couleur sera également considéré.

La méthodologie qui a été la plus expérimentée et développée dans nos travaux est celle
d'AVL (cf. [15], [16], {181, [191, [201, [21], [27] et [28]). Néanmoins, la comparaison
avec des méthodes plus classiques (cf. §3 ci-dessous) a été pour nous un souci constant.

3.3 - Image en niveaux de gris: Traitements et Résuitats

Nous commencons par décrire les approches adoptées pour faire de la quantification
d'images fixes en n niveaux de gris (ici n = 256). Principalement, nous considérons
I'approche de type classificatoire qui repose sur des méthodes de classification aussi bien

hiérarchique que non hiérarchique.

Deux études sont élaborées. La premigre concerne la cas unidimensionnel ot I'unité de
hase est le pixel (quantification scalaire QS). La deuxiéme concerne le cas
multidimensionnel ofl I' unité de base est un bloc de pixels (quantification vectorielle
OW), I'ensemble A classifier étant celui de tous les pixels de I' image. Différents indices
de ressemblance entre les unités de base sont considérés et différentes siratégies de

formation des classes sont étudiées.

3.3.1 « Quantification scalaire

On retient pour la représentation statistique d'une image, un nuage unidimensionnel

- pondéré qui est tout simplement ' histogramme formulé par: -
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ol ny est e nombre de pixels possédant Ia luminance 1 et
255

Z ny=N = 256 x 256, 512 x 512 ou 576 x 720
1=0

selon I' image traitée.
Nous appliguons sur cet histogramme des techniques de seuillage résultant de diverses

méthodes de classification pour obtenir une subdivision de I'échelie L={ 0,1, ..., 255}

des luminances en k intervalles :

O =0Ug, - » Ij—1= lj, o b1, o =255) (9}
On note le j-éme intervalle

Li=150051, 1<j<k (10)

C' est & partir de la représentation adéquate de Ej par I'un de ses points (1 < j < k) que

s'effectue la quantification scalaire Q5. Le plus important, est d'obtenir une "bonne”

subdivision Oy .
Pour ce faire, nous considérons deux types d'approches:

1- I'approche classificatoire consiste & subdiviser I'échelle L 4 l'aide de méthodes de
classification. Nous considérons différents codages de la variable luminance, et
notamment celui en préordonnance, différents indices de similarité et de dissimilarité entre

points-objets et différents criteres d' agrégation des classes. Ainsi ont ét€ étudi€es :

» la méthode mise en oeuvre par W.D. Fisher |[7] avec un codage numérique. Elle rentre
dans le cadre des méthodes de partitionnement. Elle ne s' applique que dans le cas ou I
ensemble des objets est décrit par une seule variable descriptive et nécessite l'existence
d'un ordre sur ces objets. Sous ces hypothéses et pour un nombre fixé de classes,
I'algorithme associé a cette méthode fournit la solution globalement optimale au vu du
critdre de l'inertie (minimisation de l'inertie intra-classe). Le procédé adopté pour la
recherche de cette partition optimale se fait de facon séquentielle et est inspiré de la
programmation dynamique, approche fondée sur l'utilisation d'équations fonctionnelles

et le principe d’ optimisation [2].

» la méthode d' aggrégation autour des centres mobiles (k-means et extensions, [8], [11,

{6], [22]) avec un codage numérigue. . . .
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» la méthode de la vraisemblance du lien (AVL) développée par L.C. Lerman (cf.
références déja citées) avec ici un codage en préordonnance, qui est de nature ordinale au
niveau de I' échelle des différences. Cette méthode se concoit dans un cadre général de
représentation des données et s'adresse aussi bien a la classification de 'ensemble des
objets que celui des variables. 1. idée est de concevoir une mesure de proximité entre
deux structures de méme type qui ne prend en compte que ce qui est significatif par
rapport & une hypothese d'indépendance en respectant les caractéristiques de cardinalité
de ces deux structures, c'est a dire que les liens entre les éléments a classifier sont
mesurés par rapport & une hypothese d'absence de lien. L'indice de proximité entre deux
classes est calculé a partir de la loi de probabilité du lien maximal; qui est d'ailleurs ui-

méme mesuré par la valeur observée d'une probabilité.

» la méthode développée par J.LH. Ward [29] avec un codage numérique. Elle consiste,

rappelons-le, & agréger les paires de classes qui minimisent Ia perte d' inertie.

2- I'approche directe consiste 4 faire une subdivision Gy en k intervalles de I'échelle L,

vérifiant :

O =Ug=0, o, Lo, Ty oo T, T = 255) (11)

Chacun des intervalles 1; = ] Ij-ls J; ], 1sj<kest:
» s0it de méme longueur ¢’ est & dire que :

L.

g -1 = [255/%] (12)

Un tel découpage est appelé linéaire- longueur ¢'est-a-dire que toutes les classes

ont Je méme nombre de valeurs de luminance;
» 50it de méme poids c'est-a-dire que :
nlj_l—nljz[(leNc)/k] (13)
ot nly (resp. k1) représente le nombre de pixels de l'image ayant la luminance § (resp.

li-1)et N | (resp. N ¢ ) représente le nombre de lignes (resp. de colonnes) de I'image.

Un tel découpage est appelé linéaire-poids c'est a dire que toutes les classes ont un
nombre de pixels identique. Toutefois, les poids des classes sont presque, et non

necessairement exactement, les mémes pour une raison tws Szmple I'échelle L est discrete

: et pa}r copsequen‘{ ses valeurz, SOﬁ‘i enﬁefes o
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Différentes subdivisions issues des deux approches sont analysées par leurs étendues et
leurs poids, mais également comparées par plusieurs critéres. Tous ces aspects font
I'objet de la section 3.3.4. ol nous expliciterons les résultats obtenus. Mais avant, nous
altons préciser le codage en préordonnance de la variable luminance. Ce dernier s'avére
trés intéressant vis 4 vis du critére subjectif d'appréciation de la qualit¢ des images
décomprimées (cf. 3.3.4.). Nous allons également rappeler l'indice de la vraisemblance
de lien.

L'ensemble des paires de modalités de la variable luminance est muni d'un préordre total
traduisant de facon ordinale la ressemblance entre modalités. Une telle structure est

appelée préordonnance sur L. Il s'agit d'un préordre total sur I'ensemble H des couples

d'éléments de L, tel que:

H={(,mi0<l<ms255) (14)

Ce préordre est établi de facon compatible avec la différence (m-1)

(0, 255) <
(0, 254) ~ (1, 255) <
(0, 253) ~ (1, 254) ~ (2, 255) <

0,0~ 1)~(2,2)~ ... ~ (255, 255) (15)

Ce préordre total comporte 256 classes, la (h+1) &me - en comptant de haut en bas -
(0, 255 - h) ~ (1, 256 - h) ~ .... ~ (h, 255), comporte exactement (h+1) éléments dont
chacun se trouve défini par un couple de la forme (i, 255 +i-h),0si<h
Ona

255

card (H) = 2, (h+1) = 1/2 card(L)(card(L) + 1) (16)

h=0
Nous codons un iel préordre sur H par la notion de rang moyen. Ainsi, si (I, m)
appartient 4 la (h + 1) &me classe; c'est a dire si (I-m) = (255-h), nous avons alors (19],

[271):

pl, m)=1+2+..+h+ (1/2)(h+2) )
h
En remarquant que 2, i = (1/2)h(h+1), I'équation (10) devient :
i=1

pl(l, m)] = (1/2) [h(h+1) + (h+2)]

soif

B L VR (B
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Comme (m-1) = (255 - h), on obtient finalement:
pIL, m)] = (1/2) [(256 - (m-D)Z + 1] (19)

La préordonnance (15) induit sur I'ensemble des pixels une préordonnance qui est un
préordre total sur I'ensemble des (1/2)(N}N+1) paires de pixels, ol une méme paire
[i,j} se trouve rangée conformément au rangement de (L(i), L(j)) dans (15), en
supposant que L{i) < L(}).

La distribution d'un tel codage est décrite dans [9].

On prend comme indice brut de similarité entre deux pixels i et j celui défini par (12). 1l
sera ensuite statistiqguement normalisé compte tenu de I'histogramme (1).

En effet, soit {i,j} une paire de pixels éléments de [[. On définit I'indice brut de similarité

entre i etjpar:
s(i,j) = p( L), LG) ) {20)
ot pI(1, )] a été défini par (12). Amnsi :

s(i,j) = (12)[(256 - | L) - LG) 1)Z + 1] 21

Cet indice varie entre 1 {si IL(1) - L()I= 255) et 32768.5 (s1 IL(1) - LI = 0).
Par centrage et réduction de s par rapport & sa distribution sur I'ensemble P2 (I[) des

paires de pixels, on obtient
Q(L,j) = (/o) (s(L,j) - 1) (22)

ol L et 0'2 sont respeciivement, la moyenne et la variance de s sur I'ensemble {1 des

paires de pixels.

On considére alors une hypothése d'absence de lien ol & la paire {i,j}, on associe une
paire {i*j*} d'objets aléatoires indépendants, ot Q(i¥,j*) devient une variable aléatoire
N(0,1); c'est & dire, normale centrée et réduite.

L'indice de la vraisemblance du lien est alors ;
P(i,j) = Pr [QG*i*) < Q)] = P Q) (23)

ott @ est 1a fonction de répartition de la loi N(0,1).

Ainsi, la ressemblanec entre i et j est évaluée d'autant plus grande que Q(i,j) apparait

invraisemblablement grand, eu égard & la distribution de Q(i*,j*) dans {'hypothese

d'absence de lien.
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Etant données deux classes C et D définissant deux parties disjointes de L. (cf. (1) ci-

dessus). L'indice de comparaison de la "vraisemblance du lien maximal” (cf. références

ci-dessus mentionnées) se met ici sous la forme suivante :
Prip(C* D" <p(C,D)] (24)

oll
p(C,D)=max { P(l,m)[(lm) € C x D} (25

avec conformément & (23),
[vameLx 1], Pam=D[wa)pdm -w] @6
ot p (1, m) est l'indice exprimé dans (17).
On démontre que le critére d'agrégation s'écrit (cf. références citées) :
VL(C,D)=[p(C,D)Jcxd 27
ott ¢ = card {(C) et d = card (D).
Suite & la démarche de F. Nicolaii [25] proposant de remplacer la fonction produit ¢ x d

par une autre fonction g (c, d); dont notamment ¢ x d , nous avons suggéré la famille de

critéres de la " vraisemblance du lien maximal" sous la forme :
VL (C,D)=[p(C,D)] (€ xdF (28)

ol € est un parametre réel variant entre O et 1. Nous montrons que la valeur e =0.5 aun

intérét formel particulier.
Pour des raisons de précision de calcul, la forme équivalente et définitive du critére,

utilise la fonction strictement croissante - Log (- Log ).

Précisément ;
Sg (C.Dy=-e(Logc+Logd)-Log {-Log [p(C,D) 1} (29)

Rappelons gu'une formule de réactualisation élégante existe pour ce criteére [17], qui est,

au sens de Bruynooghe [3], "contractant” (propriété des voisinages réductibles).

Signalons que dans le cadre de notre expérience de quantification scalaire, la classification
s'applique au nuage unidimensionnel N (L) [ cf. (8) ci-dessus I; les classes initiales

sont les pieds d'un histogramme et la matrice initiale des dissimilarités entre classes se

met sous la forme:
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{Set,my10<1sm<255 } (30)

oq, le cardinal de la classe d'étiquette I, estn], 0 <1< 255,

De la sorte, dans l'équation (30) ci-dessus

c=2{mileC} @esp.d= 2. {m|1leD]} (31)

Une valeur forte de € (par trop voisine de 1) peut entrainer quelques "petites”
disconnexions dans la formation hiérarchique des classes de luminance. Mais, il suffit
d'une diminution de £ pour, trés vite, restituer la connexion des classes qui deviennent
des intervalles de luminance. D'autre part et curieusement, cette diminution paramétrée
améliore la qualité percue de I'image compressée. Alors que nous démontrons [18] que le
critere de l'inertie {méthode de Ward (cf. ci-dessous)} entraine le respect de la condition
de connexité. Cependant, il faut garder & l'esprit que ce n'est pas une propri€té
mathématique, ni méme un critére quantitatif d'évaluation, qui peuvent constituer les

garants absolus de la qualité percue de I'image restituée.

3.3, QQuaniification vectorielle d'une image en niveaux de gris

Une premiére démarche consiste & découper I'image en blocs carrés adjacents de méme
taille M (par exemple 4 x 4) et de quantifier scalairement chacun des blocs. On pourrait
alors adopter soit l'approche directe soit l'approche classificatoire basée sur
I'histogramme des luminances , a condition toutefois, que la taille M des blocs soit
suffisamment grande.

Un autre procédé - visant une compression plus intéressante - consiste & faire la
classification de ces blocs d'image. C'est ce type d'approche qui a ét€ retenu.

On découpe l'image en blocs adjacents carrés de taille fixe M (2x2,4x4o0u8x8 ). Ce
découpage correspond 2 un tableau de données & M colonnes et (N/M) lignes ot M et
représentent respectivement la taille de chaque bloc (par exemple m = 16 ) et la taille de

Iimage (par exemple N = 512 x 512 ). L'intersection entre la ligne h et 1a colonne ¢
correspond 4 L.(§") qui représente la valeur de luminance du pixel i du bloc by de

I'image.

Afin de réduire 'information 3 transmettre, on applique a chaque bloc une transformation
permettant d'obtenir des composantes peu ou pas corrélées, C' est la transformée discrete
en cosinus [10] qui est la plus utilisée. Les nouveaux blocs constitués par les vecteurs des
coefficients numériques de la transformée sont ensuite organisés en classes et sous-
classes. A cette fin, 'algorithme le plus utilisé - dit LBG dans le domaine [22] - est celui

‘des centres de gravité mobiles; bien connu en-classification, sous le nom des "k-means”.

- On effeciue une classification en cascade; de fagon récursive. On commence parune. =
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premiére partition globale sur I'ensemble total; puis on applique 4 chacune des classes, le
méme algorithme; et si nécessaire, ainsi de suite, jusqu'a une profondeur donnée, qui
peut dépendre de Ia classe découpée.

On sait bien que 'un des points les plus vulnérables de cet algorithme consiste en le choix
a priori du nombre de classes de l'ensemble a classifier et surtout du systeme initial des
"centres d'attraction” (ou "noyaux"). Dans notre cas, chaque élément (figuré par un
sommet de l'espace de représentation) est un bloc de taille M. Ainsi, par rapport au choix
arbitraire des centres, on peut cependant et dans notre contexte mentionner que ces
centres peuvent, par exemple, &tre constitués de blocs homogeénes (c'est a dire toutes les
composantes sont égales), de blocs rextures (c'est & dire le contraste est inférieur ou égal
A un certain seuil), des blocs contours horizontaux, verticaux et obliques.

Notre contribution se situe au niveau de la classification de blocs d'image par le biais de
méthodes hiérarchiques. Ainsi, étant donné deux blocs quelconques by, et by tels que :

by = {L(i}, - » LG, - LI} (32)
ot L({") est la fuminance du pixel 7, du bloc by et
by = (LG, - LG, -0 L) (33)

ot L(}") est la luminance du pixel {, du bloc by , I'indice de distance entre by, et by

peut-étre défini par :

M 2
d (bp, by ) = \/zw(ib - L(1)) (34)
e=)

Pour un tel choix d'indice, on peut considérer les quatre criteres d'agrégation des classes

suivants :

* le saut minimal,

» le diametre,

» |a distance moyenne,
e le critére de Ward.

On peut également considérer la méthode de la vraisemblance du lien (AVL) ot chacune
des variables est codée en terme de préordonnance et oft I'indice de la vraisemblance du

lien entre objets est analogue & celui défini dans le cas d'une seule variable (]20] et [91).

3.3.3 Résultats

Nous exposons les résultats obtenus par les approches décrites précédenmment ainsi que

les critéres pour évaluer de tels résultats. L'objectif étant - rappelons-le - d'¢tudier le ..
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comportement de chacune de ces méthodes vis a vis des données images et d'évaluer les
résultats obtenus par la qualité perceptuelle des images reconstruites apreés compressiof.
Six images test ont été utilisées - choisies parmi celles reconnues au sein de la
communauté "codage d'image” pour leurs difficultés. Ce sont des images fixes en 256
niveaux de gris - chaque pixel éiant codé sur 8 bits - de taille N | x N ¢, ot N |
représente le nombre de lignes et N ¢ le nombre de colonnes. Il s'agit de :

1- limage Barbara de taille 576 x 720,

2- l'image Bateau de taille 576 x 720,

3- I'image Lena de taille 256 x 256,

4- l'image Peppers de taille 512 x 512,

5- l'image Voiiure de taille 512 x 512,
6- l'image Zelda de taille 576 x 720.

Les résultats sont analysés pour comprendre 1'influence du codage (des objets) et des
critéres - en termes d'analyse des données - sur la qualité perceptuelle des images

reconstruites.
L'évaluation de 'ensemble des résultats obtenus est faite en considérant a la fois :

a) des critéres subjectifs (appréciation directe et humaine des images reconstruites)

habituellement utilisés en compression d'image numérique;

b) des critéres définis par le CCIR (Comité Consultatif International des
Radiocommunications). Nous avons plus particulierement considéré la méthode de
comparaison par paires 5], [11].

Le but d'une telle méthode est de faire un classement des différentes images reconstruites
par un certain nombre d'observateurs. On édite alors une bande de test ol sont présentées
toutes les combinaisons de ces images par paires. L'ordre d'apparition des paires doit-
étre aléatoire mais deux images identiques ne peuvent se suivre. Lors de la visualisation,
il est demandé & 'observateur de décider qu'elle est d'un point de vue psychovisuel la
meilleure image dans la paire courante.

Les votes du test sont arrangés dans des matrices de dominance triangulaires pour chaque
image et chaque observateur.

On compte le nombre de triades intransitives et I'on estime le niveau de signification de
ces intransitivités. On analyse ensuite le niveau de cohérence des préférences entre

observateurs et ceci pour chaque image. Finalement, on obtient un classement par image

avec une probabilité associée [9].
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¢) Des critéres objectifs & savoir :

- l'entropie de l'image des différences donnée par:
255

e= Zmiogz(

35
%£><9é (33)

N % ﬂé

ott N 1 x N ¢ représente le nombre total de pixels de l'image et nl correspond au nombre
de pixels possédant | comme niveau de gris de différence (en valeur absolue) entre les
deux images. La base 2 du logarithme correspond & 1'unité habituellement utilisée en

théorie de d'information & savoir le bit,

- L'erreur quadratique moyenne entre l'image originale et I'image reconstruite apres

quantification, donnée par:
NxM

—Z)

EQM =~

(36)

ot I est le niveau de gris associé au pixel i dans I'image originale et /i correspond au

niveau de gris associé au pixel i dans l'image reconstruite;

- le taux de compression défini par le ratio entre le nombre de bits par pixel de l'image
originale et le nombre moyen de bits par pixel aprés compression (ou le ratio entre la

quantité d'information avant et aprés compression).

En quantification scalaire, I'étude porte plus particuliérement sur la quantification en 16, 8
et 4 classes. Ce faisant, nous construisons les images correspondantes & chague niveau
de quantification en représentant chaque classe par la moyenne de la restriction de
I'histogramme des luminances 2 cette classe, L' étape de quantification nous permet de
passer d'une résolution sur 256 niveaux de gris & une résolution plus faible. Elle permet
de passer d'une image ol chaque pixel est codé sur 8 bits & une image ot ce dernier est
codé sur logo(q) ol g est Ie nombre de niveaux de reconstruction.

Meﬁtionnons, par ailleurs, que la méthode des centres mobiles nécessite le choix a priori
de k centres - k étant le nombre de classes. La suite des centres, considérée pour toutes

les images traitées, est celle issue du découpage lindaire-longueur de I' échelle L, ¢’ est &

EpEleE)

dire :
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Cette suite initiale des centres peut étre issue du découpage linéaire de I'échelle L, non pas
en longueur, mais en poids. Elle peut étre issue d'un algorithme de classification non
hiérarchique, hiérarchique ou encore peut &tre choisie aléatoirement.

La planche 1 (reconstruction de Lena sur 16 niveaux) donne les images reconstriites en
16 classes - chaque classe étant représentée sur un niveau de gris - par les différentes
méthodes des deux approches classificatoire et directe, pour 1' image Lena. La différence
réside dans la restitution de ['épaule et le front qui est 1égerement meilleure pour Fisher et
Ward. On distingue davantage de faux contours pour la linéaire-longueur et les centres

mobiles.

-Tableau 1 : Classement par image, étude comparative,

Classements
Tap.1(20) = 1(20) = ag 5(20) = ag.5(16) = ap 1(16) > 1(16)

Bateau

a0.5(16) = ap. 1(16) > 1(20) = ap.1(20) > an 5(20) = 1(16)

- Peppers  |[1(20) » ap,1(20) > 20,520} > ap.5(16) = 1(16) » ap,1(16)
Voiture a0.5(16) = ap,.1(16) > I(16)a > 1(20) > ap, 1(20) > 0.5(20)
Zelda a0.1(20) = 1(20) = ap.5(20) > ap 1 (16) > ap.5(16) > 1(16)

L'étude comparative menée par le CCETT donne le classement, illustré par le tablean 1,
obtenu pour chaque image, ol ">" désigne "préféré " et ot ag(q) et K{q) désignent
1‘espeét._ivement AVL; et lindaire-longueur pour g= 20, 16 classes.

Le traitement par image montre que, d'une part, la quantification sur 20 niveaux de gris
~ n'est pas nécessairement préférée a celle sur 16 niveaux de gris. D'autre part, le codage
: “-a0.1 n'est pas toujours préféré a un codage a5 ou réciproquement. L'appréciation de
.'.l'obse.ﬁfateur dépend de la nature et du contenu de 'image. Cependant, le classement

global
a0.1(20) > 1{20) > a(.5(20) » a0.5(16) > ap, 1(16) = 1(16)

donne un resultat plus clair pulsque toutes les quantifications sur 20 niveaux sont préférés

:_a celles sur, 16 niveaux.

'-_';-Tabieau 2 Emropaes ée l’unage des différences en S, par méthode.

RN -+l * Linéaire cenires

| image | #classes || longueur - | poids Fisher |Ward | linéaire AVL s
[ 4 598 5.68 561 | 5.66 [ 5.69 5.63
Voiture }© 8 - 5.07 4.90 4.80 5.04 4.90 4.99
P16 - 4.04 4.05 3.83 3.96 3.97 4.05
oot 4 6.03 5.97 5.74 6.00 5.78 5.82
Lena - 8 | 5.07 4.97 4.80 4.93 4.96 5.20
o | 16 4.08 4.04 3.83 3.94 3.97 4.05
~[Bateau 16 || 4.07 3.93 3.63 | 3.74 3.84 3.82.
4.06 3.86 3.59 3.75 3.94 3.82

Zelda 16|




PLAMNCHE 1: Quantification Scalaire (1)
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Les tableaux 2 et 3 donnent respectivement les entropies des images de différences et I'

EQM des images reconstruites, correspondant aux différentes méthodes pour 16, 8 et 4

classes.

Tableau 3 : EQM des images reconstruites e 5, par méthode.

g Linéaire centres

- |image | #classes iongueur pmds Flsher Ward | linéaire AVL g5
S 4 2606.7 1914 | 179.7 | 186.5 199.1 184.0
Voiture 8 75.4 79.6 55.2 67.1 61.2 68.7
o 16 20.1 37.4 13.8 16.4 17.7 18.5

4o 4 302.1 269.6 1943 | 261.5 211.7 211.1

| Lena 8 80.3 63.5 49.6 59.3 61.5 92.0
' 16 21.0 17.4 13.6 15.0 17.0 17.2
Bateau 16 20.3 23.3 9.5 10.9 13.2 12.5
Zelda 16 20.9 15.6 10.1 11.6 15.5 14.0

L'entropie est une fonction qui mesure la quantité d'information contenue dans l'image.
Si 'image était parfaitement reconstruite, I' entropie de l'image des différences serait

- égale 4 0. L'opération de quantification se faisant avec perte d'information, I'entropie de
: . Timage des différences est nécessairement supérieures 4 0. Mais cette mesure ne permet
- en aucun cas de juger la qualité perceptuelle de I'image reconstruite. L'EQM ne le permet

;:. pas non plus. 1l faut donc faire appel & des tests psychovisuels.

s ~ Pour une quantification sur 16 niveaux dont la qualité perceptuelle est satisfaisante, on
Plas',__s_e' de 8 bits/pixel & 4 bits/pixel pour ainsi obtenir un taux de compression égal a 2.
- 1'étude en quantification scalaire peut constituer un préalable indispensable 2 celle de la

quantification vectorielie.

Ainsi en quantification vectorielle, seule I'approche classificatoire hiérarchique de blocs

de pixels de taﬂle 4 X 4 est analysée. Les deux images considérées pour cette tude sont

"'-3'-'_-.-Lena et Vozrure ou nous avons classifi¢ les blocs des pixels par les cing méthodes

R menm)nnees auparavant ( saut minimal, saut maximal, saut moyen, vraisemblance du lien

— E=let €= = (.5 -, et Ward) en 236 classes. Le représentant de chaque classe étant le
i_:’bloc moyen de taille 4 x 4, des blocs appartenant 2 la classe. Nous nous sommes

¢ galement intéressés au comportemen‘{ de ces méthodes et & la vitesse de dégradation de la

q_uahte_de_ Timage en ‘considérant des classifications en 128, 64 et 32 classes.
a5 La figpre_ 2 _(reconstmct_ion de Lena en 256 classes en QV) donne la reconstruction de
S 1‘iﬁ1age Lena en 256 classes. Ce qui ressort de facon nette de cette quantification est que
le saut minimal ne convient pas du tout. Les quatre autres méthodes se caractérisent par

leffet de b:’oc qu il va faliozr atténuer. ce dermpr est QlLS pprcepﬂblv pom Lerm que pour

Voiture.




PLANCHE 2 : Quantification Yectorielle (2)
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Notons par n¢ le nombre de classes considérées pour faire de la quantification, th la taille
d'un bloc et Np le nombre total des blocs a classifier. Le débit D est obtenu de la facon

sulvante:

AeX e X8

N (38)

D=log:n:)+

de sorte que pour une image de taille 128 x 128 o1 th = 16, Np est alors égal 4 1024. Si
on prend n¢ = 256, on a alors D = 40 bits par bloc soit un débit de 2.5 bits par pixel.
Ce faisant, nous avons codé chaque élément du bloc représentant d'une classe sur 8 bits.
sans détériorer la qualité des images reconstruites aprés compression, on peut réduire ce
débit avec une qualité perceptuelle de 1'image reconstruite presque identique en réduisant
le nombre de bits nécessaire pour coder un élément du représentant d'une classe,
caractérisé par sa valeur de luminance. A cette fin, nous proposons d'utiliser les résultats
obtenus en quantification scalaire pour passer de 8 bits & un nombre inférieur, multiple de
2. Le débit devient:

f’chth‘!- (39)

D=1 c)+
oga(#c) m

de sorte que pour les mémes valeurs de nc, th et Nb que celles considérées auparavant,
on obtient un taux de compression D' = 24 bits par bloc soit un débit de 1.5 bits par
pixel.

Nous avons ainsi pu montrer tout l'intérét de 1'approche classificatoire dans la
quantification scalaire et vectorielle d'une image fixe en niveaux de gris. En effet, par
rapport 4 une technique naive (e.g. la "linéaire” pour la Q8), la qualité perceptuelie des
images reconstruites est nettement meilleure; d'autre part, les mesures de I'entropie et de
I'EQM sont globalement plus petites.

Nous allons & présent compléter notre présentation en considérant une autre forme de
quantification vectorielle, pour les images en couleur qui a nourri [14] et {9]. Egalement

dans ce cadre, diverses méthodes ont été considérées et comparées; en relation avec la

méthode AVL.

3.4 - Image en couleur; Traitements et Résultats.
3.4.1 - La donnée de base
11y a leu ici de se rappeler du paragraphe 3.2 (cf. expression (3)) ot chaque pixel (i, J)

se trouve décrit par un vecteur 4 3 composantes (R, V, B); dont chacune est codée sur

une échelle 2 256 valeurs; c'est 2 dire, necessﬁant 8 bits par pixel Nous avons ici, afin de

"“diminuer 1a quamite d'information 3 traiter - sans nuire nbiablamﬁm a 1a qua_iita L
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psychovisuelle de I'image - opérer une préquantification linéaire-longueur sur chacune
des composantes R, V et B, de I'image pour passer d'une représentation de 8 bits a 5 bits
par pixel {soit donc 32 valeurs possibles au lieu de 256). Le nuage de points a traiter se
trouve ainsi limité a 213 points (32 512) dans I'espace (R,V, B).

Dans ces conditions, la donnée de base, au lieu d'étre un nuage (ou histogramme)
unidimensionnel {cf. (8)], est un nuage (ou histogramme) tridimensionnel, qu'on peut

éerire sous la forme :

N =((P i pe[o31]) (40)

ot J désigne l'image concernée et ol P est le sommet de l'espace tridimensionnel (R,V,
B), de composantes {R(p), V(p), B{(p)} qui représente I'ensemble des pixels (i,j) de
I'image J ayant la méme représentation spatiale (cf. (3)). np est le nombre d'éléments de
cet ensemble.

Nos expériences de classification ont pricipalement porté sur cet espace non métrique de
réprésentation des couleurs; et ce en associant 4 chaque composante R, V, B, une variable
préordonnance. L'indice de similarité adopté pour la classification AVL de N(J} est celui
développé dans [20] et implanté dans CHAVL [21].

La classification a également porté sur des représentations dans d'autres espaces de
représentation des couleurs, bien connus - approximativement métrique tel que "L*uv"
{défini par la CIE (Commision Internationale pour I'Eclairage)), ou non métrique tel que

"Y CrChb", trés utilisé en télévision.
3.4.2 - Méthodes et Résultats

L'effort a porté sur la comparaison des différentes méthodes de classification suivantes :

» La méthode autour de la recherche des K modes de la distribution tridimensionnelle
("popularity algorithm" de Heckbert [12]), avec usage de la métrique définie dans
I'espace colorimétrique CIE Luv.
» Segmentation hiérarchique par dichotomies successives. Chaque dichotomie concerne le
couple formé par une classe et un axe (parmi les trois de l'espace colorimétrique) :
(Classe, Axe). A chaque fois, on choisit le couple (Classe, Axe} pour lequel la variation
de 1a classe sur I'axe est maximale. Cette variation peut-étre mesurée par I'écart maximuim
pondéré [en tenant compte des poids np (cf. [40]] ou bien, par I'inertie.
s La méthode AVL (Analyse de la vraisemblance du lien) dont il était question ci-dessus,
avec un codage des variables en termes de "préordonnances” [18], {201, [9].

» La "QVpar bloc” ("Color Cell Compression” de Campbell {4]) par: .
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(1) division de l'image en blocs 4 x 4, (2) partition des couleurs de I'image en 2 classes
PO et P1(inf (resp. sup) 2 la luminance du bloc considéré) pour tous les blocs de 'image,
(3) génération des alphabets AO et Al correspondants, (4) codage avec Al et AQ selon
que le pixel appartient & PO ou PI. La méthode utilise I'espace CIELuv. Le débit moyen
obtenu est de l'ordre de 1 4 2 bits/pixel.

» La méthode dite "LLBG" (de Linde, Buzo et Gray, [22]) qui n'est autre que celle des K-
means |8}, [1}.

= L.a méthode "QVY moyenne/variance" de Murakami {23] par :

(1) division de I'image en blocs 4 x 4 pour chacune des composantes Y, Cr et Cb, (2)
centrage et normalisation, (3) codage par alphabets de formes élémentaires (8192 pour
I'ensemble des composantes Y, Cr et Cb prises séparément, et obtenues sur séquence
d'apprentissage, par un algorithme de type "K-means"), (4) codage en QS de la moyenne
et de la variance des blocs de l'image a coder. Débit inférieur & 1 bit/pixel pour des

images couleurs.

Les conclusions de I'analyse expérimentale effectuée (cf. [14]) sont les suivantes :

= {'approche AVL associée & un codage en préordonnance de la variable, s'est toujours

mieux comportée.
¢ le codage en préordonnance est trés adapté a l'expression de nos sensations

psychosensorielles.

~-.e le codage & bas débit (< 1 bit/pixel} en QV directe s'est avérée impossible, sans y

- :adjoindre des techniques de compression complémentaires (codage entropique,

- - changement d'espace source pour réduire la corrélation spatiale, etc.....). D'ol le besoin

d'intégrer la QV dans un schéma de codage a réduction de débit plus complet.
s la QV couleur directe présente toutefois une propriété de maintien des contours de
T'image - & faible nombre de classes ( 8 ou 16) ir&s intéressante (feuilletage de catalogue
. d'images & haute résolution, ...),
: . globalement, les débits obtenus varient de 1 bit/pixel ("algorithme Color Cell

= Compression” - bloc de 4x4) a environ 3 bit/pixel ( QV couleur directe, sans

" regroupement de pixels ).

- voir planche Quantification Vectorielle (3): ZELDA (32, 64, 128, 256 classes

. "p()puial’ity”)
- voir planche Quantification Vectorielle (4): ZELDA (16, 48, 137, 250 classes

"AVL")
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PLANCHE 3 : Quantification Vectorielle (3) - algorithme " Popularity”
(32, 64, 128, 256 classes)
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PLANCHE 4 : Quantification Vectorielle (4) - algorithme "AVL préordonnance R, V, B,
(16, 48, 137, 250 classes)
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4 - CONCLUSIONS

Les études de Quantification Vectorielle appliquées au codage & réduction de débit des

images fixes, présentées ci-dessus - assez brievement sur les aspects méthodologiques,

-pour des raisons de place évidentes - ont fourni un champ d'étude nouveau et trés riche

aux méthodes classificatoires classiques de l'analyse des données. Elles ont montré que
les études de codage des images, "appartenant” traditionnellement au domaine du
traitement du signal, pouvaient-&tre aisément vues sous l'angle de I'analyse des données
statistiques - le souci de synthétiser l'information étant le méme, les méthodes, sous des

noms différents, procédent de la méme démarche.

Des résultats concrets ont été obtenus sur les possibilités de I'approche "analyse des

données” qui "résistent trés bien au choc des données images"”, puisque apres quelques

retouches des critéres, donnent souvent des appréciations psychovisuelles supérieures a

celles obtenues par d'auntres méthodes.

Ceci peut s'expliquer parce que la méthodologie en analyse des données a €té étudice de
facon autonome. La recherche est ainsi plus profonde sur les types de données, les
critéres et les algorithmes. Alors que lorsquune méthode de classification apparait en

Traitement du Signal, elle apparait un peu "en fin de parcours” & des fins applicatives

directes et o le souci n'est plus une analyse approfondie, notamment d'un point de vue

- mathématique, du comportement de I'algorithme.

Dans les différentes étdes présentées, nous avions en vue la démonsiration du "bon"

- comportement de la méthode AVL; et cela, en comparaison avec les méthodes les plus
célebres appliquées dans le domaine. Dans ce cadre, ainsi d'ailleurs, dans celui plus
" général, des interactions entre I'analyse des données et la quantification, les auteurs sont
conscients que dans le travail exposé, le sujet est loin d'étre épuisé. A cet &gard il suffit de

'-':rém_a_rquer que les études sur ce théme sont toujours trés présentes dans les colloques

*“““internationaux sur le traitement du signal, qu'une technique de compresion "VQ" pour la

TVHD a été proposée par des laboratoires Américains, que la QV est souvent utilisée dans

deS_ algorithmes de codage de I'image - non sur des données images brutes, mais sur des

. images prétraitées (apres analyse en cosinus, en ondelettes, ... ).

' Les auteurs tiennent & remercier le CCETT et I'RISA pour leur soutien dans ces études

F Themrs} pow s0m azdee constante et so

exploratoires.
Une reconnaissance toute particuliére est adressée & Thierry ALPERT
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