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Résumeé

De nos jours, la compression dimage joue un rédedans les hoépitaux, afin de
surmonter le probléme d'exigence de stockage mtrression rapide sur un réseau, de

la grande quantité d'images meédicales.

Les systemes de compression actuels fournissetduxnde compression élevé avec
une perte de qualité de l'image. Cependant, lordadeompression d'une image
médicale; les médecins ne peuvent pas tolérer amremce en la région de l'image qui

entoure la Iésion ou la tumeur, appelée Régionéldn (ROI).

Dans ce contexte, nous proposons dans cette tledsséechniques de compression,
dans le but de fournir un meilleur compromis emdrejualité d'image et le taux de
compression et assurer l'intégrité des donnéesldaagion ROI. Par conséquent nous

proposons des methodes hybrides et méthodes Ha&des

Les meéthodes hybrides s’appuient sur les avantass transformées et des
techniques robustes : Ondelettes par schéma liff@ntification algébrique, SPIHT,

SPECK, offrant ainsi de bonnes qualités d'imagdesadébits binaires bas.

Les méthodes basée ROI ont pour objectif de coesdev partie importante au
diagnostic. Des transformées réversibles de typ&,[DNT ainsi que des codeurs

imbriqgués en modes: avec et sans perte, étaiartvaske de nos contributions.

Mots clés:Compression, images médicales, ROI, DCT, DWT, EBRIHT



Abstract

Nowadays, image compression plays a key role ipitads, to overcome the problem
of storage requirement and rapid transmission aveetwork, of the large amount of
medical images.

Current compression schemes provide a high compresate with a loss of image
guality. However, when compressing a medical imagectors cannot tolerate
deficiency in portion of the image that contains tesion or tumor, called Region Of
Interest ROI.

In this context, we propose in this thesis composestechniques to provide a better
compromise between image quality and compressiom aad ensure data integrity in
the ROI region. Therefore we propose hybrid metraoasROI based methods.
Hybrid methods based on the advantages of tranatans and robust techniques:
wavelets by lifting scheme, lattice vector quartia SPIHT, SPECK, offering thus
good image qualities at low bit-rates.

The proposed ROI based methods aim to retain tipertant part used in diagnosis.
Reversible transforms of type DCT and DWT, revdesigind irreversible embedded

encoders, were the basis of our contributions.

Keywords: Compression, medical images, ROI, DCT, DWT, EZW}FGP
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Introduction générale

Introduction générale

Aujourd’hui, nous vivons dans une société de Fmition numérique. L'échange
d'information est un moyen de partage des conmaiesaqui est vital pour le progrées de
I'humanité. Cela nécessite une grande largeur nidebde transmission et un important espace
de stockage. En particulier, pour stocker ou tratsme des images sur un canal a bande
limitée, il est souhaitable de réduire le débitani@ des données visuelles en utilisant toute
technique de compression appropriée.

La compression est le processus de réduction dii bielaire des données. Il existe deux
meéthodes de compression d'image: sans perte epavtec La compression sans perte réduit
la redondance et permet une reproduction fideldim@ge originale a partir des données
compressees. Normalement, la compression sans aeiat un rapport de compression
relativement faible d'environ 3:1.

La compression avec perte est basée non seulemnelat eduction de la redondance, mais
egalement sur le filtrage de détails moins crittgaemme le contenu haute fréquence d'une
image. Il en résulte des rapports de compressiandoeip plus élevés, typiqguement 20:1 ou
plus, mais avec une réduction évidente de la gudiinage.

Particulierement, I'utilisation des images dans Wépitaux et cliniques est toujours en
augmentation et leurs utilisations imposent souvees contraintes en temps reéel
(visioconférences, le stockage d’examens meédicdaxieélémédecine.). Cela explique
'importance toute particuliere de la compressies othages médicales.

Citons par exemple I'examen a distance de l'imagbog@raphique, dans I'étape de
localisation de la sonde une qualité moindre dmdlle est acceptable, une étape de
compression avec perte peut étre envisagée (urgeigrassiére est suffisante). Cependant,
pour un diagnostic, la qualité de I'image transmis# étre maximale ou une compression
avec perte n’est pas envisageable.

L’objectif principal de cette thése est la propositd’'une compression efficace aux images
meédicales fixes. De maniere générale, on chercpmwuaver I'efficacité de nos algorithmes

proposés dans le cadre de codeurs hybrides, ocodesirs basé région d’intérét de maniere a




Introduction générale

conserver la partie nécessaire au diagnostic mémjpelé Région d’'intérét (ROI: Region Of

Interest).

A cet effet, nous avons posé une question centmequoi la compression d’image se
présente comme une opportunité ou une menace dadmgnostic meédical. Cette question
représente le point crucial de notre rechercheeetalle-ci se dégagent plusieurs lignes

directrices a savoir :

* Quelles sont les méthodes robustes permettant xtrecgon précise et rapide d’'une
région d’intérét dans une image médicale ?

* Quel algorithme de compression parmi les algorithpreposés dans la littérature, qui
sont flexibles a plusieurs modes de compression ?

e Mesures conduisant a la réduction des impacts i€gatr des traitements ultérieurs

sur des images décompressées ?

Apres avoir effectué un état de I'art initial, naagns constaté qu’il existe un grand nombre
de techniques permettant de compresser les images. fLeurs avantages et leurs

inconveénients sont différents, et faire un choix @se tadche délicate notamment dans le
domaine médical.

En premier temps, différents aspects de la tramsferen ondelette DWT (Discret Wavelet

Transform) et la transformée en cosinus discrétd [Riscrete Cosine Transform) a savoir

'ondelette entiere IWT (Integer Wavelet Transforet) la transformée en cosinus entiere
IDCT (Integer DCT), ont été étudiées.

En deuxieme temps, nous nous sommes intéresseé @préss codeurs par arbres de zéros:
EZW et SPIHT. Grace a une analyse approfondie dedeex codeurs imbriqués, on s’est

mené a repérer leurs avantages a savoir:

» L'utilisation des propriétés de I'analyse multiedléson en ondelettes (Multiresolution
wavelet analysis).

* Garde un flux emboité (Embedded) car le codage gteaitarrété a tout moment pour
avoir la qualité désirée.

|l se base sur la structure de l'arbre de zéroo(Zeee) pour faire diminuer

considérablement la taille des données.

Ces recueils ont constitué le support initial déecétude. Ainsi, nos premieres approches
portent sur des codeurs hybrides, s’appuyant surioe algorithmes de compression,

utilisant différentes techniques de transformatieinde quantifications efficaces.
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L’enjeu de ces approches hybrides proposées esttercher le meilleur compromis entre la
gualité de I'image reconstruite et le taux de caapion atteint.

Un bilan récent sur les techniques adéquates angpression basée région d'intérét (ROI)
nous a aider a mieux optimiser le choix des tealesgporometteuses dans un codage baseé
ROI. Ainsi, les autres approches que nous propogmrtent sur des algorithmes de
compression basés ROl permettant d'éviter touteradiddion flagrante dans une image
médicale notamment au niveau de la partie ROI. @enécessité d'établir une analyse
approfondie des enjeux possibles pour faire en jerelieu une extraction de la région dite
d’intérét et par la suite choisir une bonne méthdedeompression conduisant a un gain sur
plusieurs facteurs qui doivent étre pris en comnaiitin lors d’'une opération de compression
tels que: taux de compression, taux de perte dhimétion et durée de compression. Une
meéthode de construction multi-résolutions a paldis coefficients de la transformée DCT en
exploitant judicieusement I'hétérogénéitée de laaréppon des coefficients par I'utilisation
d'un algorithme EZW modifié en mode sans pertetéad&veloppée. Les autres méthodes

sont basées sur la technique de SPIHT et des detiopiques.

L'organisation de ce manuscrit est la suivante:

* Le chapitre | présente des notions sur difféerentgles d’acquisition en imagerie
meédicale, ainsi que des notions nécessaires antprébension de la compression et
ses méthodes générales.

» Le chapitre Il étale les différents outils utilisg&®s compression a savoir : DWT, DCT,
les codeurs imbriqués EZW et SPIHT. Des travagents portant sur ces outils sont
également arborés.

» Le Chapitre Il pilote le bilan de I'état de I'alés méthodes récentes de compression
adaptatives (basées région d’intérét ROI) des isa@msi, nous montrerons que ce
type de compression est tres approprié au codatjefdemation meédicale.

* Le Chapitre IV est dédié a nos approches proposgasix résultats expérimentaux
obtenus.

* Nous terminerons ce manuscrit par une conclusionragsemble les différentes

conclusions et les perspectives que I'on peut tieece travail.
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[.1 Introduction

De nos jours, les hopitaux et les centres médisausont orientés vers I'informatisation et la
centralisation et produisent une énorme quantitéagies médicales qui sont utilisées dans les
traitements chirurgicaux et de diagnostic. Les iesagédicales sont issues de différentes
modalités telles que: I'échographie, scannemeadierie par résonance magnétique

Ainsi, en raison de ce grand volume d'images, lapression de ces images est essentielle.
En effet, la compression est un processus visa@étire la taille physique de l'information,
ce qui entraine une utilisation minimale de I'espetcune réduction du temps de transmission
sur un réseau.

Ce chapitre présente d'abord un panel des difigsanbdalités et techniques d'acquisition des
images médicales. Apres, suite a une breve défimdie la notion de compression, une liste
non exhaustive des méthodes de compression aiesiggelques criteres permettant leur

évaluation sont étalés.
[.2 L'imagerie médicale

La télémédecine est l'intégration de la technoldgi¢elécommunication avec les avancées de
la technologie de l'information. Elle vise a amédiola prestation des soins de santé. Cette
technologie soutient le transfert des rapportsgdatiiques et d'imagerie des patients a travers
les réseaux de télémédecine, afin de fournir Iaakbation par des spécialistes situés dans des
endroits géographiquement différents.

Dans la médecine moderne, l'imagerie médicale adimbportantes avancées. Aujourd'hui,
cette capacité d'obtenir des informations sur ipsdumain a de nombreuses applications
cliniques utiles.

L'imagerie médicale rassemble I'ensemble des tegles utilisées pour le diagnostic ainsi
gue pour le traitement de nombreuses pathologits.aEpermis a la médecine d’obtenir un
acces immédiat et fiable a des informations inlésiblors du diagnostic clinique
(fonctionnement des tissus et organes, etc.).

L'imagerie médicale est désormais indispensable au diagnastic grand nombre de
pathologies. Elle est utilisée dans un but pré¥dptur dépister par exemple de nombreux
cancers) mais aussi thérapeutique (imagerie intdporeelle). Elle offre aussi un suivi tres

précis de I'évolution d'une maladj#].
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La Figure I.1 présente les grands themes danssiamsg informatique médical comprenant :
l'acquisition de l'image, la représentation du enatde I'image, la gestion/stockage d'images,
le traitement d'image, l'interprétation des images.

L’acquisition dimage est le processus de génératiimages et leurs numérisation est
nécessaire si elles ne sont pas intrinséquemenénigues. La représentation du contenu de
Iimage rend l'information dans les images accéssibux machines pour la gestion et le
traitement.

La gestion des images comprend des procédés pstacleage, la transmission, I'affichage, la
récupération et l'organisation des images. Leetma@int d'image comprend des méthodes pour
améliorer, segmenter, fusionner, visualiser ouyeedlles images. L'interprétation de I'image
est le processus par lequel I'expert analysanagdierend une impression de la signification

meédicale, potentiellement aidé par des méthodesraitiques.

Stockage
d'images

Acquisition
d'images

Représentation du
contenu d’images

Interprétation d'images Traitement d'images

Figure I.1. Les grands thémes dans un systéme informatiquieah§?]

La propriété principale de ce systeme est qu'@gneé plusieurs fonctionnalités principales. La
gestion de la base d'images est directement ligeraodule informatisé et utilisé par I'expert
pour analyser les nouvelles images acquises. Aessystémes sont en interactions, ce qui

leurs permet de communiquer et échanger des infamnsa
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Le télédiagnostic peut étre défini comme la paitela médecine qui utilise la transmission

par télécommunication dinformations médicales (s enregistrement, etc.), en vue
d’obtenir a distance un diagnostic, un avis spi&galu une décision thérapeutique.

Le télédiagnostic et l'aide au diagnostic est ppaement fondée sur le transfert de données
de I'examen clinique et/ou des données d'exameanglémentaires d'imagerie. Toutes ces
données peuvent étre transmises en temps réel différé. La figure suivante montre un

exemple:

Figure 1.2. Exemple de télédiagnostic [1]

1.2.1 Techniques d’'imagerie médicale

Il existe différents mécanismes d’acquisition emgerie medicale, permettant d’acquérir des
informations anatomiques ou fonctionnelles, ségorocédé matériel utilisé.
Les systemes d'imagerie médicale sont basés aterdiction physique entre une source
d'énergie et le corps humain. En effet, toutesriedalités sont basées sur des rayonnements
électromagnétiques, la principale différence emtles, est la source d'énergie utilisée pour
produire les images. Nous décrivons dans ce quiesiméthodes les plus usuelles illustrées
par la Figure 1.3. Le lecteur peut se référ¢dlapour des définitions détaillées des modalités
d’acquisition.

* Laradiographie
La radiographie est la premiéere technologie d'imagmédicale utilisée pour visualiser les
structures internes du corps et reste la modaif@dus couramment utilisée aujourd’hui. Le
procédeé consiste a émettre un faisceau de rayan Xayerse le corps étudié et qui parvient a

imprimer une matrice de détecteurs. En effet, lexcdnlés d’acquisition radiographiques
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mesurent la quantité du coefficient d’absorptios deyons X par les tissus traversés. Cette
information est de nature purement anatomique emete d’obtenir une ou plusieurs
projections bidimensionnelles du corps hunjdin
» Latomodensitométrie ou scanner
Le scanner est une technique radiologique perntettebtenir une image représentant une
coupe de I'organisme. C’est la technique la plusmoine dans la plupart des examens, vu la
gualité des images obtenue grace au perfectionrnieéhectronique des détecteurs qui sont
beaucoup plus sensibles que le film radiologique.tgpe d’imagerie est particulierement
efficace dans I'examen du corps pour les lésiomstesouvent utilisé pour diagnostiquer les
troubles musculaires et osseux, le cancer et lésdmea cardiaques.

e L’échographie
En temps réel, 'examen d’échographie permet diibtdes images de l'intérieur du corps
humain pour une éventuelle étude d’anomalies (ibgrofoie, pancréas, reins) et cela en
utilisant des ondes sonores a hautes fréquences.
Les sons réfléchis par les organes sont analysésnoiinateur de fagcon a produire une image
sur un écran ou une photographie.

* L'IRM (imagerie par résonance magnétique)
L'imagerie par résonance magnétique (IRM) est aderique permettant de créer des images
avec une grande précision du corps hurf@inElle est utilisée pour diagnostiquer une variété
de maladies, comme les accidents vasculaires eérédes tumeurs, les Iésions de la moelle
épiniére, la sclérose en plaques et les problemésreaille intraveineuse.
La technique utilise un aimant trés puissant ptigner les noyaux des atomes a l'intérieur du
corps et un champ magnétique variable qui faitméep les atomes. Ce phénomene est
appelé résonance magnétique nucléaire. Les noyaoduipent leurs propres champs
magnétiques qu'un scanner détecte et utilise péer ane image.

* Latomographie a émission de positions (TEP)
La médecine nucléaire fonctionne d'une manierequeebeu différente de la plupart des
autres modalités d'imagerie qui impliquent I'usitien de rayonnements ionisants. Plutét que
de diriger un rayon X a travers un patient, uneiénatradioactive connue sous le nom de
radio-traceur est placé a l'intérieur du corpso®dt type d'examen, le radio-traceur est soit
avalé, injecté dans une veine, soit inhalé commemas s'accumule dans I'organe ou dans la

zone du corps examiné
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Parmi les techniques de ce type dimagerie noussava tomographie d’émission mono
photonique (TEMP) et la tomographie par émission pdsitions (TEP). Elles peuvent
identifier des problémes médicaux a un stade a@nutériet fournissent souvent des
informations inaccessibles en utilisant d'autrehneues d'imagerie, spécifiguement sur la

fonction métabolique de I'organisme.

Scanner

Echographie

Figure 1.3. Les différents types d'images médicales [2]

I.3 Compression des images médicales

L'imagerie médicale, largement utilisé de nos jpast I'une des meilleures techniques pour
examiner I'état de santé d'une personne. Commepeoiéedemment, il existe une variété
d'images médicales telles que: les images radibgrae, les images échographique et les

images IRM, etc.

La plupart de ces images médicales occupent urdgrsppace en raison de leur grande taille
et nécessitent donc une large bande passante pduansmission. Cela devient aussi un
probléme majeur pour les centres médicaux n'ayast suffisamment de dispositions de

stockage.

Il est donc nécessaire d'utiliser des images cosgges afin d’améliorer la capacité de
stockage et de réduire le temps de transmissioavars les réseaux, ce qui extrémement

utiles a la pratique de la médec|[B&
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Toutefois, les techniques de compression doivaet \iiflisées de telle sorte que I'image ne
perd pas ses caractéristiques visuelles et en né&mes peut étre utilisé efficacement pour

des applications de télédiagnostic.
1.3.1 Les étapes de compression

Dans le contexte de l'image numérique, les algorith de compression adoptent deux

stratégies différentes. D’'une part, I'exploitatide la redondance spatiale et temporelle dans
le cas des séquences d’'images, dues a la corrétistante entre un pixel et ses voisins.

D’autre part, certaines informations contenues damage se révelent imperceptibles par

I'ceil humain et peuvent par conséquent étre éligené’est ce qu’'on appelle la redondance
psycho-visuels.

Un schéma de compression integre non seulemenphase de réduction de la redondance,
mais aussi un processus d’extraction de l'infororatpertinente. La Figure 1.4 illustre le

principe général d’'un systeme de compression.

Image originale Image reconstruite
A
Transformée Transformée inverse]
Quantification Quantification inverse
Codage entropique ] Décodage entropique
| »| Image compressée T

Figure 1.4. Les étapes de compression et décompression

» Latransformée (Décorrélation):
C’est une opération qui consiste a fanger les pixels initiaux en un ensemble de
coefficients moins corrélés. Elle permet de rédlardépendance statistique entre les pixels
voisins d’ou la réduction du volume des imagessQime opération réversible.
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* La quantification:

La quantification représente une étape cleadmmpression. C’est une opération dont le
but est de réduire le nombre de bits nécessaire lpaeprésentation des coefficients d’'une
image, elle peut étre scalaire ou vectorielle.

* Le codage entropique:

Une fois les coefficients quantifiés, ils saodés. Un codeur doit satisfaire a priori les
conditions suivantes :

-Unicité : deux coefficients différemts doivent pas étre codés de la méme fagon.
-Déchiffrabilité : deux mots de codeaceessifs doivent étre distingués sans

ambiguité.
1.3.2 Mesures de performances en compression [5]

1.3.2.1 Erreur quadratique moyenne ( EQM) et Rapport signal sur bruit (PSNR)

Dans un systeme de compression d’'images, I'imagepoessée est toujours comparée a
l'originale pour déterminer son rapport de ressemtt. A coté du critere qualitatif et
subjectif (un observateur humain qui déclare denages identiques), on trouve le critére
quantitatif le plus utilisé 'Erreur Quadratiqidoyenne “EQM” (Mean Square Error
“MSE”) ou son équivalent le Rapport signal créte bruit PSNR (Peak Signal to Noise
Ratio).

L’EQM est définie par:

M-IN-1
1
X

5 22 (06 y) A (x )’ (11)

x=0 y=0

EQM =
Q M

avec: MxN: taille de I'image, i: image originalejihage reconstruite.

PSNR=10Logo 2222 229 (1.2)
EQM

10
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1.3.2.2 Le taux de Compression (TC)

C’est un outil qui sert a mesurer I'efficacité dauméthode de compression, en composant
sous la forme d’un rapport, la mémoire occupéd’'perge comme collection de pixels par la

mémoire nécessaire pour stocker I'image sous saefeompressédé]:

TC= Ta|!le del |-mageco.m.pressee (1.3)
Taille del'imageoriginale

Le taux de compression peut étre aussi calculéxpringant le pourcentage de la quantité

compresseée de I'image:

taille del'imagecompressé 9

TC=(1- . : —
taille de I'imageoriginale

100 (1.4)

1.3.2.3 SSIM (Structural SIMilarity)

L'idée du critere SSIM est de mesurer la similitigteucturelle entre les deux images
numériques, plutét qu'une différence pixel a piz@inme le fait par exemple le PSNR. La
similarité compare la luminance, le contraste aicstire entre chaque couple de vecteurs
selon I'équation 1.5.

(i, +C;)(20,, +C,)
(k" +e)(0, + 0,7 +¢y)

SSIM(X, y) = (1.5)

Avec:

+ X, Yy:deux vecteurs
« M, la moyennalex

+ u,:lamoyennaley
+ 0, :lavariancalex
-+ 0, lavariancedey
+ 0,,: lacovariancelex ety

. ¢; = (kL)? ,c, = (kyL)?: deux variables destinées a stabiliser la divisioand le
dénominateur est tres faible

« L :ladynamique des valeurs des pixels, soit 255 dearimages codées sur 8 bits

+ k; =0,01letk, =0,03

11
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1.3.2.4 CoC (Correlation COefficient)

Le coefficient de corrélation est une mesure qterdéne le degré des variations entre deux
variables associées. L’'équation 1.6 montre comroalauler ce coefficient entre deux images.

La valeur proche de 1 indique que I'image recoiitstiest de bonne qualité.

M-1IN-1

> Y ik ) x(x,y)

COC: x0 y=0 (|6)

M-IN-1 M-1N-1
\/ i( y)z\/zzi(x. )

x=0 y=0 x=0 y=0

i image originalel: image reconstruite.
Le lecteur pourra consulter la référenfld pour une étude détaillée sur les critéres

d’évaluation dans le domaine de la compressionndages.

I.4 Revue des méthodes générales de compression

Les techniques de compression se divisent en dadgaries principales: compression sans
perte et compression avec perte.

La compression sans perte est une opération tatakeméversible, I'image reconstruite
correspond intégralement a l'image originale. Leéthudes de cette nature procedent
uniquement a la réduction de la redondance, foseinisde ce fait des performances de
compression limitées.

La compression avec perte est considérée comme opgeation irréversible, lI'image

reconstruite étant dégradée par rapport a I'imaiggnale.

l.4.1 Méthodes sans perte

La compression sans perte, aussi appelée codageigne ou codage réversible, signifie que
lorsque des données sont compressées et ensuienpléssées, l'information originale
contenue dans les données a été préservée. Lasqieeh de compression réversibles ont
lavantage de compresser les données sans distor&in contrepartie, les taux de
compression obtenus ne sont pas importants caémpar I'entropie de la source beaucoup

trop élevée.

12
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1.4.1.1 Codage de Huffman

Le codeur de Huffman inventé en 1952, utilise udecde longueur variable pour chacun des
eéléments de linformation. Cela consiste a analy$eformation pour déterminer la
probabilité d'éléments dans l'information, aines Eléments les plus probables sont codés
avec moins de bits et les éléments les moins pledaont codés avec un plus grand nombre
de bits[6].

Les étapes de I'algorithme sont comme suit:

1) Calculer la frequence d’apparition de chaque symbol

2) Regrouper les deux symboles de plus faible poids fmrmer un nceud, dont le
poids est égal a la somme des poids des deux sgmbol le composent.

3) Affecter la valeur 0 au caractére le plus petit at caractere le plus grand des
deux.

4) Réitérer les deux étapes précédentes en considdramie nceud formé comme un

caractére, jusqu’a avoir qu’un seul nceud, la racine

Le code pour chaque symbole initial est alors abten partant de la racine de l'arbre
jusqu’aux feuilles.
Le principe est illustré par la Figure 1.6. Lésultats montrent que nous avons au total 21

symboles qui sont représentés en octets equivalaf8 bits. Aprés la construction de I'arbre
45

de Huffman nous pouvons constater un taux de casiome deb =t de 26, 79%.
21
0 1
Symbole| Fréquence Symbole| Code Bits
S1 3 Ss 12 S1 101 3x3
S2 4 0 1 S2 111 3x4
S3 9 / \7 S3 0 1x9
54 3 " I /s sS4 011 | 3x3
S5 2121 /A \ S5 001 | 3x2/45

Ss S1 S3 52

Figure | .6. L’arbre binaire de I'algorithme de Huffman [6]

13
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1.4.1.2 Codage arithmétique

Ce codeur permet de construire un seul mot de aquietir d’'une longue séquence arbitraire
de symboles. L’algorithme consiste a attribuer umot de code a chaque ensemble de
données. Ces mots de code correspondent a desntenwadles semi-ouverts de l'intervalle
unité semi-ouvert [0,1]. Les codes les plus couctsncordent aux sous-intervalles les plus
larges c’est a dire aux ensembles de donnéesusppibabled7].

L’algorithme de codage arithmétique est composéti@ses suivantes:

1) Diviser l'intervalle unité semi-ouvert [0,1[en MNuss-intervalles correspondant aux N
symboles possibles. La taille de chaque sous-ialfenest relative a la probabilité
évaluée que le symbole correspondant soit le sutems la suite a coder.

2) Sélectionner le sous-intervalle, correspondargramier symbole de la série a coder et
le diviser en N sous-intervalles corrélativement probabilités des symboles.

3) Refaire I'étape 2 jusqu’au dernier symbole darsuige a coder.

4) Arborer les limites inférieure et supérieure dussouervalle correspondant au dernier
symbole de la suite par leurs valeurs en fractioaite et choisir le nombre binaire qui

distingue le dernier sous-intervalle.

1.4.1.3 Codage LZW (Lempel-Ziv-Welch)

Cet algorithme réduit la taille des chaines de ataras. Il est rapide en compression et
décompression et ne nécessite pas d'opératioguevitottante. De par le fait qu'il encode au
niveau bit et non au niveau de l'octet, il ne sgc@opas du processeur, et de la maniére dont
il code les informations.

LZW utilise la substitution des motifs en se bassamt un dictionnaire construit au fil de la

bY

compression. Le flot d'information a compresser d&stoupé en chaines d'octets. Chaque
chaine est comparée au dictionnaire. Si elle p&sprésente, elle est stockée. Elle est ensuite

écrite dans le flot de sortie compresg8k L’exemple suivant permet de mieux comprendre:

Séquence
1573157 2557255 1573157 0 070007 2557255 08990BE3157 08990899
1573157 est remplacé par codel
2557255 est remplacé par code2

070007 estremplacé par code3
08990899 est remplacé par coded
Codage
Codel-code2-codel-0-code3-code2-coded-codel-coded

14
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1.4.1.4 Codage RLE (Run Length Encoding)

Le codage de longuelRLE est I'une des méthodes de compression de dereseplus
simples. Son principest d'exploite les valeurs répétées dans une chaine de cara

L'algorithme compte la quantité de répétition cansge d'un symbole et utiliscette valeur
pour représenter l@pétition comme illustré par la Figure. Ce principe simple fonctionr

mieux sur certains types dennée dans lesquels les valeurs répétées sont signfis [9].

AAAAAAAAAAAAAAA

15A

Figure 1.7. Compression RLE

1.4.1.5 Codage par prédiction linéaire

Les transformations linéaires ont pour effet deun&dles redondances entre composa
voisines. La prédiction est une autre maniére deiré ces redondances en prédisant
pixels a partir de leurs voisil
Lorsque laprédiction est effectuée pixel par pi, on parle de prédiction scalair Lorsqu'on
effectue la prédiction sur des blocs complets delgj il s'agit de prédiction vectorielle. L'u
des techniques de prédiction la plus simple estDRCM (Differencia Pulse Code
Modulation). Cette technique effectue une prédicobase d'une combinaison linéaire
valeurs des pixels voisi$0].

» Prédiction

Considérons une matrice de pix :

@@ || ]| ®

o . A[B|C

15
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Nous codons de haut en bas et de gauche a draites. &ons donc les valeurs réelles de A,
B, C et D. Plusieurs choix s’offrent alors a nowosipréaliser la prédiction de la valeur de X,

en prenant en compte un nombre plus ou moins gdangixels environnants et en leur

donnant plus ou moins de poids selon leur proximité

Le principe général est donc de réaliser une may@ondérée, par exemple :

A+B+C+D)/4
2B+2D+A+C)/6 (1.7)

(B+D)/2

1.4.2 Méthodes avec perte

Les méthodes avec perte ou irréversibles sont dtsaales qui tirent parti d'une corrélation
existante dans l'image. L'information perdue et auélimination de cette redondance, ceci
rend possible une compression plus importante.fiet, & codage avec perte se base sur les

limites de I'ceil humain pour éliminer I'informatiamon perceptible par I'ogil1].

1.4.2.1 Quantification

La quantification fait partie de plusieurs méthodescompression d'image. L'objectif est de
réduire la taille des coefficients de fagon qudeceg¢duction n'apporte pas de dégradations

visuelles a l'image.

* Quantification Scalaire (QS)
La quantification scalaire qui associe a une vé&iaontinue une variable discrete pouvant
prendre un nombre plus faible et fini de valeurs.
Le principe de la quantification scalaire est damcrapprochement de chaque valeur du
signal aléatoirex(t) par une valeur qui appartient a un ensembledininots de codeyy, v,
..., Yn}- A toute amplitudex, dans l'intervalle.1, x] nous associons up quantifiée valeur

située dans cet intervall&2].

* Quantification Vectorielle (QV)
La QV est une généralisation de quantification aoalpour laquelle I'idée de base est de
coder ou de remplacer par une clé des valeurs espace vectoriel multidimensionnel vers

des valeurs d’'un sous espace discret de plus pititension. La réduction nécessite moins
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d’espace de stockage et les données sont donc esséps. La réduction vers un sous-espace
est habituellement réalisée par une projectiorgroutilisant un dictionnairg 3].

La quantification vectorielle dans sens le plus égah est I'approximation d’'un signal
d’amplitude continue par un signal d’amplitude di$e. Elle peut étre vue comme une
applicationQ associant a chaque vecteur d’entxéde dimension K un vecteur @x) de
méme dimension appartenant a un ensemblé& fagipelé dictionnaire de taille finie N tel que:

Y =(y;, j=1...N). Comme montré dans la Figure 1.8, la §¢/décompose en deux applications :

codeur, décodeur.

A 4

( lndlce A
»| Régle du plus Recherche dans
L proche voisin bloc le dictionnaire
J

A

Image décomposée Image reconstruite
en blocs

e BHEEEEEEEEE e

Dictionnaire Y

Codeur Décodeur

Figure 1.8. Principe de la quantification vectorielle[12]

Le réle du codeur consiste a rechercher, pour veateurXi du signal en entrée, dans le
dictionnaire, le code vecteuly] le plus proche du vecteur soure C’est uniquement
'adresse du code vecteYjrainsi sélectionnée qui sera transmise ou stockée.

Le décodeur dispose d’'une rubrique du dictionneireonsulte celui-ci pour fournir le code

vecteur d’indice correspondant a I'adresse recgue.

1.4.2.2 Compression Fractale

Cette technique consiste principalement a coderatje comme une suite de transformations
massiques et spatiales basées sur ce qu'on apeellsystémes de fonctions itérées IFS

(Iterated Function System), utilisant I'autosimii@ qui existe entre les blocs de I'image.

17
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Comme le montre la Figure 1.9, I'image est partitiée en blocRi appelés blocs destination
de taille BxB. Ces derniers sont ensuite compands autre blo®i de I'image nommé bloc
source, de taille double 2BxgB4][15].

Bloc destination [
L I
w\

‘__‘
Bloc source |

Figure 1.9. lllustration de la comparaison entre les blocs@euRi et blocs domaine Di [15]

Selon I'équation 1.8, a partir d’un bloc soul@eil est donc possible d’approximer un bR
par une transformation de collage massiaque,s] R et o0 N sont appelés respectivement

facteur d’échelle et facteur de décalage.

DizaRj+0 (1.8)

Plusieurs modes de partitionnement sont possilfilesla mieux adapter les blocs aux détails

de 'image a coder, nous citons entre autresdeitipnnements suivants:
- Partitionnement quadtree,
- Partitionnement rectangulaire,
- Partitionnement HV (Horizontal Vertical),
- Partitionnement a base de polygones,

- Partitionnement triangulaire.
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1.4.2.3 Codage par ondelettes

Une diversité de méthodes de compression propasémssces derniéres années sont a la base
d'ondelettes, ce qui prouve l'importance de cettiestormée dans la compression ou I'image
est convertie en un ensemble de coefficients ayaet structure hiérarchique en arbre
(multirésolution)[16][17].

En particulier les méthodes EZW (Embedded Zerdtvegelet) et SPIHT (Set Partitioning In
Hierarchical Trees), exploitent la dépendance dmsfficients inter sous-bandes et sont
spécifiguement adaptées aux propriétés multi-éehieNous rappelons brievement ci-dessous
les principes de ces algorithn@8][19][20].

» Codeur EZW [18]
C'est un algorithme simple de compression dimagerquablement efficace, ayant
la propriété que les bits du train de bits sontégés par ordre d'importance, produisant
un code entierement intégré. Cet algorithme effectanc une succession d'approximations
par quantifications imbriquées afin de permettre amdlage progressif. L'information est
ordonnée par précision, amplitude, échelle et isatbn spatiale, et est embarquée dans un
Arbre de Zéro (Zerotree) spécifiant la carte denifimnce des coefficients. Cet arbre
représente l'arbre hiérarchique entre un coefficiefondelette et les coefficients
correspondant a la méme zone de limage dans la-temde de méme orientation
frequentielle du niveau de résolution supérieur edenmontre la Figure 1.10. Un nceud de
larbre permet d'indiquer si tous les coefficierqgi appartiennent au sous arbre sont

inférieurs au seuil de quantification, et le caséant évite de les coder.

: \\\\

\\ N

@) | (b)

Figure 1.10. (a) Dépendance entre sous-bandes (b) Hiérarcbgabefficients[18]
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o Codeur SPIHT [19]
Similairement au codeur EZW, [lalgorithme de coda§®IHT (Set Partitioning In
Hierarchical Tree), proposé par Said et Pearlfi#yj, applique une quantification par
approximations successives dans le but d’amélil@eprécision de la représentation des
coefficients d’'ondelettes par codage imbriqué.
Dans cette technique, une partition des coeffisiel@s sous-bandes en sous-ensembles est
effectuée, afin de déterminer les coefficients ificatifs, mais selon un procédé différent de
la méthode EZW. En effet, la technique SPIHT wilisois listes: une liste des ensembles
insignifiants (LIS: List of Insignificant Sets), ariste des coefficients insignifiants (LIP: List
of Insignificant Pixels) et une liste des coeffrdi® significatifs (LSP: List of Significant
Pixels).
L’algorithme SPIHT se compose de deux passes pafes: passe de tri et passe de
raffinement, pour coder une image. Les ensembl&s et LIP sont codés dans le passage de
tri tandis que la liste LSP est encodée dans Isgggsde raffinement.
Notons que le codeur SPIHT est encore tres utiiseme référence pour I'évaluation d'autres

meéthodes et comme base a d'autres algorithmes

[.4.3 Les normes de compression

1.4.3.1 La norme JPEG [21][22]

La norme JPEG (Joint Photographic Experts Groupgtéa concue par le groupe ISO
(International Standards Organisation) et le groug&l (Commission Electronic
International).

Comme illustrée par la Figure 1.12, la chaine dmpeession de cette norme est décomposée
en trois étapes fondamentales: transformée en DOikcrete Cosine Transform),
guantification et codage.

En effet, la DCT est la clé du processus de comspmespermettant de transformer un signal
discret bidimensionnel d'amplitude en une infororatidimensionnelle de fréquence.

L'étape de quantification consiste a diminuer lagmsion des fréquences élevées, en divisant
chaque élément DCT par I'élément correspondant dartsble de quantification et en
'arrondissant a I'entier le plus proche. Ainsi beaup d’éléments deviendront nuls ou trés
faibles et occuperont donc moins de place. Enfin,cadage entropique des coefficients

guantifiés est appliqué, composé des codeurs: DRIK¥Iman et RLE.
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DCT Quantification Codage Entropique]_
\ 4
Image Image
Originale Table de Compressée
guantification

Figure 1.11. Chaine de codage de I'algorithme JPEG

1.4.3.2 La norme JPEG2000 [23][24]

Le codage d'une image par la méthode JPEG2006diieff en quatre étapes principales: les
trois étapes classiques en compression d'imagegfbranation, Quantification, Codage) plus
une étape de prétraitement de l'image (Transfordeéeouleur) qui a pour but de rendre

l'opération de codage plus efficace. Ces difféseatapes sont illustrées par la Figure 1.10.

Prétraitement Transformée Quantification des Codage entropique
en Ondelettes coefficients

Imgge Fichier
Originale JPEG2000

Figure 1.12. Diagramme de la chaine de codage de l'algorithirREG2000

» Transformée couleurs

JPEG2000 permet de traiter des images multi-coamtes. A partir des trois composantes
RVB (Rouge Vert Bleu), on effectue un changementcdé espace vers un espace
luminance-chrominance pour satisfaire deux critéuee décorrélation des composantes

afin d'obtenir une compression efficace.
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» Transformée en ondelette discrete

C'est ici que JPEG2000 est radicalement difféerentREG. Alors que le JPEG utilisait une
transformée en cosinus discrete, JPEG2000 utdiseéOindelettes. A la différence de la
DCT, la DWT ne fournit pas une méthode de décontippsunique. Rappelons que la
transformation en ondelettes discrete (DWT) bidisi@mnelle repose sur la notion
d’analyse multirésolution d’une image. La norme GRBEOO exploite cette flexibilité en
donnant le choix entre des ondelettes.

e Quantification

Lors d'un codage avec perte, la précision sur ¢efficients d'ondelette obtenus a I'étape
précédente est réduite par ce qu'on appelle ungtification scalaire uniforme. En effet,
on ne conserve qu'un ordre de grandeur plus oushwiris des coefficients (précisions
gue la norme permet d'affecter un pas de quarttdicdifférent a chaque sous-bande).

» Codage entropique

Le codage entropiqgue du JPEG2000 est de type diithme adaptatif avec contexte,
EBCOT (Embedded Block Coding with Optimized Trumma}. Le codage d'un bloc
consiste a parcourir les coefficients du code-bloak plan de bits, du bit de poids le plus
fort (MSB: Most Significant Bit-planes) au bit deoids le plus faible (LSB: Least
Significant Bit-planes) comme le montre la Figurg3l Par conséquent, le flux binaire
formé, avec la hiérarchie inhérente, peut étre gisiré ou transféré a un débit binaire

donné sans détruire l'intégrité du contenu de gena

Bit-plane

Figure 1.13. Plans de bits formés a partir des coefficients aledelettes quantifiés
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|.5 Conclusion

bY

Les technologies actuelles d’acquisition dimagesditales sont a [lorigine de
laugmentation importante des volumes de donnégérér, stocker et a transférer, d’ou le
besoin pour une compression de ces données, derphlss efficace.

Dans ce chapitre, nous avons fait un tour d’hoszdiune maniere tres succincte sur les
méthodes de compression les plus utilisées elussspllicitées a I'heure actuelle.

Nous avons noté clairement gu’il s’agit souventldax familles de méthodes de compression
a savoir les techniques de compression sans trée®c pertes. La premiere famille est dite
réversible dans le sens ou les données reconstisorg tout a fait identiques aux données
originales. Tandis que la deuxieme famille de md#sp admet une certaine perte
d’'information, jugée non significative, au détrinhefun taux de compression éleve.

Les algorithmes de compression classiques ne pamgtius d'atteindre des performances
suffisantes en matiere de réduction des volumesfadination, de nouveaux algorithmes
notamment basés sur la décomposition en ondelattegu le jour. lls offrent des solutions
bien adaptées a la gestion des gros volumes peupente acceptable de la qualité de I'image.
Actuellement, la compression des images médicalesfiectuée sans perte ou presque sans
perte d'information en vue d’assurer I'intégritésdonnées et éviter des erreurs de diagnostic

dues a la dégradation de la qualité de I'imagesag@eompression.
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Chapitre I Compression par DCT, EZW et SPIHT

[1.1 Introduction

Dans le domaine de compression, il est nécessaidedelopper un systéme qui produit un
haut degré de compression tout en préservant waligégoneilleure de I'image.

Il existe diverses techniques de transformatioliséés pour la compression des données. Les
plus connues et couramment utilisées sont la wam&fe en cosinus discrete (DCT: Discrete
Cosine Transform) et la transformée en ondeletissrates (DWT: Discrete Wavelet
Transform). La transformée en DCT posséde une i@tépde compactage a haute énergie et
nécessite moins de ressources informatiques. B'gatt, DWT est une transformation multi-
résolutions et améliore considérablement la qualiimage a un taux de compression
important.

Parmi les codeurs basés sur la notion de multiusns, nous avons le codeur
EZW (Embedded Zerotree Wavelet) qui a été prouve l&in des meilleurs schémas pour
comprimer des données diimage décomposées en theslelees symboles sont générés
systématiguement en définissant un motif de bakyaf des symboles prédéterminés
transformant une image en un flux de bits avecpréeision cumulative. Nous avons aussi la
technique SPIHT (Set Partitioning In Hierarchicateds) qui est un algorithme de
compression d'image dont lidée est de coder dmgpgs de coefficients d'ondelettes sous

forme d’arbre a zéro.

[I.2 La transformée en DCT (Discrete Cosine Trans form)

La transformée en DCT est le noyau de la méth@deothpression JPEG. Deux variantes
sont utilisées par la norme JPEG: la DCT (généraiénappelée simplement la DCT) est
utilisée pour compresser les images et la DCT se/€iDCT) est utilisée pour décompresser
l'image[17].

La DCT est en réalité la moitié réelle de la transiée de Fourier discrete (DFT: Discrete
Fourier Transform). La DFT s'applique sur le plamplexe (parfois appelé le plan gaussien)
et présente a la fois une composante reelle de nou(ieéterme cosinus) et une composante
imaginaire de numéro (un terme sinus).

La DCT transforme l'ensemble des valeurs d'entréeure ensemble de coefficients de
fonctions cosinus avec des fréquences croissdated.autres termes, la DCT prend dans un
ensemble de valeurs qui portent l'information elvoge un ensemble de valeurs portant la

méme information, mais dans un domaine différent.
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Comme le montre la Figure 1.1, on peut présetaeDCT comme une matrice de 8x8
éléments. L'élément (0,0) est appelé composante(Difect Component) ou coefficient
continu. Il représente la valeur moyenne des élé&rsrant transformation et est le plus grand
coefficient de la matrice. Les autres éléments dest composantes AC (Alternative
Component) qui représentent I'amplitude des fréceespatiales (horizontales et verticales),

et plus on s’éloigne de la composante DC plus aaf@erne des fréquences élevées.

Fréquences horizontales croissantes

L J

T T T
1 1 1 1 1 1

ol lDc] 1ot b
Jil} mmebmmleede ek de -k
= 1 ] 1 1 1 1 1
@ 1 1 1 1 1 1 1
w 1 1 1 1 1 1 1
n Ly TSt Nyluy Tl Hy 8
=] 1 1 1 1 1 1 1
o 1 1 1 1 1 1 1
P S e A P
it} 1 1 1 1 1 1 1
= 1 1 1 1 1 1 1
= __JI--_:.__}. .i___l. JI___=.
T 1 1 i A 1 1 1
= 1 1 1 1 1 1 1
@ RS- - - N
1 1 1 1 1 1 1

= 1 1 1 1 1 1 1
i [ER [FR TR RN E—— N - .
= I I I I 1 I 1
=2 1 1 1 1 1 1 1
k) 1 1 1 1 1 1 1
u‘: - e
1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1

Y L L L L

Figure II.1. La DCT d’une fenétre 8x8 [17]

La transformation inverse de la DCT permet de tiesstiles données de départ (en I'absence
d’erreurs d'arrondis). Les formules de la DCT bidimionnelle et de son inverse sont les

suivantes:

= DCT:

F(uv) =au)a(v) NZOH:ZJ f(x,y) co{(z)(ﬂ)u” } cos[(zy;h)vn .....

2N } pour x,y=0,1,....N1 (Il.1)

= DCT inverse:

I (x+)umr (2y+1)
f(x,y)—ugov;)a(u)a'(v)F(u,v)co >N ilCO 5N

} pour x,y=0,1,.......N-1 (1.2)

&)
) 112

Z

Avec a(u)=

—
ZN
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f(x,y) : représente une valeur de I'image initjadeir x et y donnés.
F(u, v) : représente les coefficients de la DCT.

N : représente la taille d’un bloc.

[1.3 La transformée en ondelettes DWT (Discrete Wav elet Transform)
[20]

La transformée en ondelette (DWT) est une transdtion orthogonale comme la DCT, sauf
gue l'on utilise des fonctions appelées ondelettédée sous-jacente est une analyse suivant
la résolution ou I'échelle des données. En efetirdnsformée en ondelettes décompose le
signal (image) en différentes sous-bandes dont ucleacpossede sa propre fonction
d'orientation spatiale qui peut étre utilisée effiement pour le codage d'image.

La DWT décrit le processus de décomposition meékstution en termes d’expression de
limage dans une base de fonctions ondelettesfdredions d’ondelettes sont bien localisées
spatialement que fréquentiellement.

En analyse par ondelettes 1D, on distingue deugtifums: 'ondelette mere et la fonction
d’échelley.

Les versions dilatées selomet translatées selande la fonction d’échelle, se révelent a un
filtre passe bas selon I'équation I1.3. Celles '‘dadelette mere consistent a un filtre passe

haut.

Ym() = =@ (1) (I.3)

Avec: m, n des réelles.

En analyse 2D, on peut définir une fonction d’éehséparable:

UX1, %) = YUX1) YUX2) (11.4)
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Ainsi que trois ondelettes directionnelles:

P'(x0, %) = Uxe) fxo)
P (X %) = ¢xa) ) (I1.5)
L P (X1, %) = ¢x) @)

A

ou: ¢ ¢',¢P sont respectivement des ondelettes horizontaleticale et diagonale.
L’application de ces fonctions permet de décompbiseage en quatre sous-bandes telle que
les coefficients d’ondelettes correspondent aurlpiges différentes sous-images.
Généralement, la décomposition est appliguée iNéraent de facon a engendrer une
décomposition pyramidale dyadique (Figure I1.2). Eaure I1.3 montre I'étape de la

reconstruction qui correspond a I'étape de décoitipogle la Figure I1.2.

Lin) 12 > Basses Fréquences
L(n) 2
Hin) 1, Détails Horizontau
Image
Originale  —
Lin) |— 2 »| Détails Verticau
H(n) 2
H(n) |+ l» —»| Détails Diagonaux
Figure 11.2. Décomposition multi-résolution d'une image par dattes[20]
Basse Fréquenc +H L'(n)
AZ L*(n)
Détails Horizontau |4, H'(n)
Image
Reconstruite
) _ y .
Détails Verticau P L (n)
Détails Diagonaux 4 H'(n)

Figure 11.3. Reconstruction d'une image par ondelette inverde[20
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I11.4 Codeur EZW

[1.4.1 Introduction

La transformée en ondelette permet, comme dé@&aéolemment, de représenter les images
sous forme de coefficients ordonnes en bandesédednces. Pour la compression d'images,
la transformée représente le premier point de Enehde compression, afin de décorréler
I'information. Cette décorrélation est suivie pae guantification et un codage entropique.

La méthode de codage progressif connue sous ledeolBmbedded Zerotree Wavelet coding
(EZW), proposée par Shapiro, est une méthode siatfités efficace de compression d'image
par ondelettes. Elle a démontré sa puissance dandelux formes de compression (avec et
sans perte d'informations) depuis son élaboratioh9®3[18]. Plusieurs variantes de ce type
de codage ont été proposees par difféerents chescliams le domaine. On peut citer par
exemple le SPIHT (Set Partitionning in HierarehiCede) réalisé par A. Said et W.Pearlman

[19] qui est la variante la plus populaire du EZW.
11.4.2 Principe du EZW [18]

La méthode EZW exploite les propriétés multi-résolude la transformée en ondelettes se
basant sur un algorithme moins complexe avec debtsenes performances.

L'algorithme EZW utilise d'abord la transformée ardelettes DWT pour la décomposition
d'une image ou a chaque niveala sous-bande de fréquence spatiale la plus leasskvisée

en 4 sous-bandes supplémentaires pour le procivaawnsupérieur+l, c'est-a-dire L,
LHi+1, HLi+1 et HH41.

L'algorithme utilise l'idée de la carte de sigmfta comme une indication pour savoir si un
coefficient particulier signifiant ou non signifiarpar rapport a un niveau de quantification
donné. Cela signifie que si un coefficient d'onttekea une échelle grossiére ou au niveau le
plus élevé est insignifiant (quantifié a zéro) papport a un seuil donné T, alors tous les
coefficients d'ondelettes de méme orientation amenémplacement spatial, a des échelles
inférieures suivantes sont vraisemblablement nyddsrapport a T. Le coefficient a échelle
grossiéere est appelé parent tandis que les cagfticia I'échelle suivante et les échelles dans
la méme orientation spatiale sont appelés enfaotsKigure 11.4).
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Figure I1.4. Les dépendances parents-enfants des sous-banade&dsV[18]

Pour construire ce qu'on appelle I'arbre a zéralgbrithme EZW analyse les coefficients
d'ondelettes, sous-bande par sous-bande en zigaad-{gure 11.5). Les coefficients parents
sont scannés avant tous leurs enfants en analg&drdrd tous les parents voisins. Chaque
coefficient est comparé au seuil de courant T. beffeient est significatif si son amplitude
est supérieure a T. Un tel coefficient est enstodé en utilisant I'un des symboles négatifs
significatifs (NEG) ou positifs significatifs (POSLe symbole ZTR (Zero Tree Root) est
utilisé pour désigner qu’un coefficient inférieuil aavec tous ses enfants dans la structure de
données de l'arbre de zéro également en dessdus.desymbole 1Z (Isolated Zero) signifie
gu’un coefficient inférieur & T, avec un des sefaets n'est pas inférieur a T. La Figure 11.6

résume le principe du codage.

\
Q

s
\

R
N

Figure I1.5. Parcours des coefficients en zigzag dans EZW/[18]
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Pour des coefficients significatifs, le EZW code eutre les valeurs de coefficients en
utilisant un schéma de quantification d'approxioratisuccessive (SAQ: Successive
Approximation Quantization). Le codage est effecpdr plan de bits et le principe

d'approximations successives conduit a un fluxikenmtégré (Embedded). Ce principe de
Embedded permet a I'encodeur d’arréter le codagelolenées d'image a n'importe quel taux
cible souhaité. De méme, le décodeur peut arrétdétodage en tout point, ce qui entraine
une qualité d'image produite au flux de bits trahgles données d'image. Enfin, les
coefficients dans le flux de bits sont codés sagrsepen utilisant le codage arithmétique

adaptatif.

Coefficient a coder

NON

Coefficient
significatif ?

Coefficient descendant
d’un arbre de zéro ?

POS Pas d’encodage de
ce coefficient

NON Oul

Coefficient a-t-il des
descendants significatifs ?

Figure 11.6. Encodage d'un coefficient par une carte de sigmife [18]
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[11.4.2.1 Algorithme EZW [43]

Dans l'algorithme EZW, chaque analyse comporte gessages:

* Passage dominant:
Cette étape consiste a déeterminer le coefficigre(pau-dessus d'un certain seuil, qui n'a pas
encore été jugé significatif dans le méme ordratifedue I'analyse initiale. Dans ce passage
dominant on divise les valeurs des pixels dansg|ledre catégories suivantes: POS, NEG, 1Z,
ZTR. Seulement les coefficients significatifs sajututés a une liste de subordonnées pour la
quantification et ces coefficients sont alors migeo pour le prochain passage dominant.

» Passage subordonné (raffinement):
Apres chaque passage dominant, un passage subérdshmlors effectué sur la liste des
subordonnés, qui contient toutes les valeurs delpprécédemment jugées significatives. Le
passage subordonné effectue une quantificationadealeur des pixels qui permet la
compression
L’algorithme EZW, encode les coefficients d'ondeletG apres des balayages réepétés selon

I'ordre montré par Figure 1.5, comme suit:

1) Initialisation du seuil: §=2 [P92MAX(CID)

2) Les coefficients d'ondelettesj|Gont balayés et comparés au seuil courant T
Selon le résultat de comparaison, attribuer urdd®snboles suivants: POS, NEG,
ZTR, I1Z (Voir la Figure I1.6).

3) Raffinement de chaque coefficient significatibgplication d’une quantification
scalaire uniforme selon le seuil courant T

4) Décrémenter le seuilih=T;/2

5) Aller a I'étape 2

[I.5 Codeur SPIHT

L’algorithme de codage SPIHT (Set Partitioning Ineddrchical Trees) est parmi les
algorithmes les plus connus et les plus utilisésda domaine de la compress[df]. C'est
une amélioration de l'algorithme EZW, il a été mep initialement par Said et Pearlman en
1996 pour le codage des coefficients d’'ondelettes été ensuite utilisé pour a compression
d’autres types de données telles que les signaakxrétardiogrammes (ECG), et les signaux

vidéos.
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La méthode SPIHT utilise les similarités entre ¢egfficients d'ondelettes des différentes
échelles. L'organisation en arbre hiérarchiquecdesficients est utilisée pour effectuer un tri
partiel des coefficients, de maniére a coder eoriggi ceux de forte énergie. En effet,
l'algorithme suppose la décroissance d'énergie aeficients pour les plus hautes
résolutions/fréquences dans l'arbre hiérarchiquesiAles coefficients non significatifs dans
les basses fréquences ont de fortes chances d@emienfants non significatifs dans les
hautes fréquences et ceux possédant une énergmtamie ont généralement des enfants
possédant moins d'énergie. Ces hypotheses sastesilpar SPIHT afin de réduire le débit

binaire du tri. La Figure 11.7 illustre I'arbre lii¢ dans le cadre de I'algorithme SPIHT.

TN

Figure 11.7. Relations parents-enfants dans la méthode SPIMQT [1

[1.5.1 Principe générale

Les principes de base de SPIHT sont les suivants:
e Organisation partielle par amplitude des coeffitserd’ondelettes selon une

guantification par approximations successives.

» Partitionnement en des arbres hiérarchiques a ehseuil appliqué. Les arbres sont
triés sur la base de leur signification en deuggaties d’arbres (Type A et Type B) et

un ordonnancement par raffinement des coefficigigtsificatifs.
Les différents ensembles utilisés par cet algortisont les suivant:
* 0(i,j) : ensemble des coordonnées de tous les enfamizedd(i, j)

* D(i,j) Ensemble des cordonnées de tous les descendamsedd(i,j) (type A

d’arbres de zéros).
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 L(i,j) =D(i,j)-0(,j) (type B d’arbre de zéros) (petits-enfants et entuelle

descendance)
Les regles de partitions sont les suivantes :

a) La partition initiale est formée des ensemii@sj)} et D(i,j) , pour touséi,j) € LL,
qui ont un descendant. Dans chaque groupe de deetf 2x2 dans la derniére sous

bande L, un des coefficients n'a pas de descendances.

b) SiD(i,j) est significatif alors il est découpé ki, j) plus 4 ensembleB(l,m) d’'un

seul élément ave@, m) € 0(i, j).

c) SiL(i,j) est significatif alors il est partitionné en 4 samsembled (I, m) avec
(IL,m)€eod,))

[1.5.2 Algorithme de codage

L'algorithme de codage de SPIHT est basé suruatste de données suivante:

- Laliste des coefficients significatifs (LSP)
- Laliste des coefficients non significatifs(LIP)

- Laliste des ensembles non significatifs (LIS)

Initialement, la liste LSP est définie comme urstelivide. Tous les coefficients dans la sous-

bande de plus basse fréquence sont placés dansddmoeuds racine avec les descendants
sont mis dans LIS.

Comme pour I'algorithme EZW, deux passes de codagsont le passage de tri et le passage
de raffinement sont alors effectuées dans le co8BUAT. Au cours du passage de tri, un test
de signification est effectué sur les coefficiesgfon I'ordre dans lequel ils sont stockés dans
LIP. Les éléments de LIP qui se révélent signifisgiar rapport au seuil sont transférés vers

le LSP. Un test de signifiance est ensuite effeswréles ensembles dans le LIS. Ici, si un

ensemble dans LIS se réveéle significatif, I'ensendst supprimé de la liste et est divisé en

guatre éléments simples et un nouveau sous-ense@®ieouveau sous-ensemble, est ajouté
a LIS et les quatre éléments sont ensuite testddpihcés vers LSP ou LIP, selon gu'ils sont

signifiants ou insignifiants par rapport au seuil.

Dans le passage de raffinement, un autre bit deigmwé est ajouté a la grandeur des

coefficients dans LSP. Enfin, le seuil est diviaé geux et le codage SPIHT est répété.
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* Algorithme SPIHT:

Début

Initialisation : To=2 [°92MAX(CID)

1) Passage de tri
Pour chaque ensemble (i,j) dans Lifaire
Envoyer $(i,))
SiS(i)) =1
Déplacer;dans LSP
Envoyer le signe dg C
Fin Si
Fin Pour
Pour chaque entrée de LRaire
Sil'entrée est de type A
Envoyer S(D(i,)))
Si S(D(i.))) =1

Pourchaque (k,Ix O(i,j) Faire

Envoyer §Kk,l)

Si S(k,l) = 1, ajouter (k,I) dans LSP et envoyer lengigle G
Sif,1) =0, ajouter (k,I) a la fin de LIP

Fin Pour
Fin Si
Sinon (Type B)
Envoyer S(L(i,)))
Si&(L(i.)) =1

Ajouter les (k,§ O(i,j) a la fin de LIS en type A.

Suppringey) de LIS.
Fin Si
Fin Si
Fin Pour

2) Passage de raffinement

Pour chaque (i,j), de LSP, sauf ceux ajoutés dans ldatapassage de tRaire
Envoyer le T"bit significatif des coefficient&;

Fin Pour

3) Décrémentation de n par 1, Aller a I'étape 2.

Fin.
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II.6 Revue de littérature

Plusieurs travaux existant dans la littératureose Basés sur les transformées DCT et DWT.
En plus, des études comparatives et des approghesids ont prouvé l'utilité des codeurs
imbriquées: EZW et SPIHT.

11.6.1 Performances des codeurs imbriqués EZW et SP  IHT

Les auteurs de larticlg25] ont présenté différents types d'algorithmes de pression
d'image baseés sur les ondelettes: EZW, SPIHT et@BCes avantages et les inconvénients
de chaque méthode ont été étudiés.

Chaque algorithme peut étre bien adapté a difféseithages basées sur les besoins de
l'utilisateur. D’apres les auteurs, la comparaises performances de ces algorithmes de
compression est difficile & moins que des jeux dendes et des mesures de performance

identiques ne soient utilisés.

aille du fichier | Ondelettess Méthode de MSE PSNR BPP CR Taille du fichigr
original compression en sortie
48kb Haar EZW 1.069 47.84 21.5808 89.9p 20.9
Db 1.069 47.84 21.58071 89.92 20.9
Sym 1.169 47.45 21.186( 88.28 21.0
Coif 1.150 47.52 21.19464 88.31 21.0
Bior 1.069 47.84 21.5813 89.92 20.9
Rbio 1.069 47.84 21.5817 89.92 20.9
Dmey 1.170 47.45 21.1189 88.00 21.0
Haar SPIHT 19.060 35.33 10.1888 42.45 19.7
Db 19.060 35.33 10.1887 42.45 19.7
Sym 19.370 35.26 9.8649 41.10 19.9
Coif 19.700 35.19 9.8542 41.06 19.9
Bior 19.060 35.33 10.1892 42.46 19.7
Rbio 19.060 35.33 10.1892 42.46 19.7
Dmey 19.300 35.28 9.7058 40.44 19.9
34.7 kb Haar EZW 7.693 39.27 8.4811 35.34 13.1
Db 7.693 39.27 8.4811 35.34 13.1
Sym 6.320 40.12 6.6194 27.58 13.3
Coif 6.242 40.18 6.5197 27.17 13.2
bior 7.693 39.27 8.4817 35.34 13.1
Rbio 7.693 39.27 8.4817 35.34] 13.1
Dmey 5.477 40.75 5.4788 22.83 12.2
Haar SPIHT 13.960 36.68 5.5291 23.04 12.4
Db 13.960 36.68 5.5291 23.04] 12.4
Sym 11.250 37.62 4.2567 17.74 12.9
Coif 12.580 37.13 4.1749 17.40 12.7
Bior 13.960 36.68 5.5295 23.04 12.4
Rbio 13.960 36.68 5.5295 23.04 12.4
dmey 9.637 38.29 3.4783 14.49 12.8

Table 11.1. Résultats de codage pour EZW et SPIHT utilisdférdints types d’ondelette[26].
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Dans I'étude menée daf&6], les auteurs ont examiné la performance des cedelnriqués

de compression a base d'ondelettes EZW et SPIHT n@hodes combinent le seuillage par
étapes et la quantification progressive, en mettactent sur un moyen plus efficace
d'encoder les coefficients d'image afin d'obtemrnoeilleur rapport de compression. Dans
leurs expérimentations, une multitude de types adbtettes a été utilisée. D’apres un tableau
comparatif (voir la Table I.1) en termes de PSNRaex de compression, présenté dans ce
papier, les meilleures performances obtenuesgsadéux méthodes EZW et SPIHT étaient

avec les ondelettes de Haar et Daubechies sachatfiatgorithme SPIHT surpasse le EZW.

Dans leur article[27], les auteurs ont analysé trois techniques de asmjmn a base
d'ondelettes qui sont: EZW, SPIHT et STW (Spatiderdation Tree Wavelgt Ces
techniques ont été appliquées sur certaines inmrageicales. L'évaluation de la performance
a éteé faite sur la base de paramétres objectftes : le PSNR et MSE (erreur quadratique
moyenne) en plus de certains autres parameétreargren considération le volume de gain en
compression tels que: le CR (taux de compresside)BPP (bit par pixels).

L’algorithme STW est basé sur le mode de transititétat. D'un seuil a l'autre, les
emplacements des valeurs transformées subissemtadsgions d'état. Les transitions d'état
modales permettent au STW de réduire le nombrétsl@écessaires au codage. La différence
entre STW et EZW est que STW utilise une approdfiérente pour coder les informations
d'arbre zéro et I'organisation de sortie de codage.

Dans cette étude comparatip&y], réalisée sur plus de 300 images médicales IRMaitle t
512x512, cing images de test ont été présentéapré&® les résultats présentés dans la Table
1.2, les techniqgues EZW et SPIHT sont trés coitipés a la technigue SWT en termes
valeurs de PSNR mais la technique SPIHT surpassautiges techniques en termes de débit

binaire.

Figure 11.8. Images de tests utilisées dans [27]
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Séquence | Taux de Compression PSNR BPP

dimage | SPIHT | STW | EZW | SPIHT | STW | EZW | SPIHT | STW | EZW
1 7.29 | 10.98 11.15 39.58 41.24  40.37 0.584 0.879 20.89
2 7.21 | 10.85] 10.09 39.06 41.13 39.74 0.8f2 0.868 70.57
3 4.76 7.18 7.17 40.79 423D 41.4p 0.38 0.575 0.574
4 4.66 7.03 7.13 41.07 4232 41.74 0.37 0.563 0.571
5 4.72 7.07 7.09 40.93 4220 4157 0.388 0.566 0567

Moyenne | 5.728 | 8.622 8.526| 40.286 41.85640.968 | 0.5188 0.696R 0.6362

Table 11.2. Résultats comparatifs présentés dans [27]

D.Ravichandran et ses collaborate{28], ont présenté un travail dont l'objectif était
d'étudier, d'évaluer et analyser l'efficacité dmhhiques de compression a base d'ondelettes.
L’étude concernait quatre méthodes: EZW, SPIHT, S(Bpatial-orientation Tree Wavelet)
et WDR (Wavelet Difference Reduction).

L’algorithme WDR est un codeur de compression djenbasé sur des ondelettes qui a été
congu et développé par James S. W4R8}. Dans cet algorithme WDR, au lieu d'utiliser un
arbre de zéro, chaque coefficient dans une pyratatelelettes décomposée, recoit un indice
de position linéaire. La sortie du codage WDR [@reg compressée arithmétiquement.
L'algorithme WDR se compose principalement de guaitapes. Une transformée en
ondelettes est d'abord appliquée a l'image. Ummipre étape d'initialisation: un balayage en
zigzag a travers les sous-bandes des niveaux supédi inférieur est effectué et un seuil
initial T est choisi. Une deuxieme étape consiste a mejtvarde seuil: Soit T= Ty.1/ 2.
L’étape suivante est le passage de significationlestvaleurs sont considérées comme
significatives si elles sont supérieures ou égalsvaleur de seuil. Le procédé de réduction
de différence consiste essentiellement en un codiag&e du nombre d'étapes a parcourir de
I'indice de la derniere valeur significative adice de la valeur significative courante. La
sortie du passage de signification comprend laesesigle valeurs significatives ainsi que les
séquences de bits, générées par la réduction fdeetice, qui décrit les emplacements précis
des valeurs significatives. Apres, la passe déenafe génere les bits raffinés via la procédure

de quantification de plan de bits standard comndeédé de raffinement dans la méthode
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SPHIT. Chaque valeur raffinée est une meilleure r@pmation d'une valeur de
transformation exact&0].

Une analyse comparative entre ces algorithmeséadisée sur la base des parametres de
performance tels que le PSNR), MSE, CR et débaiten(BPP). Les tests ont été effectués
sur des images médicales de différentes modatithsant : Radiologie, IRM, Echographie et
Tomodensitométrie.

Le filtre biorthogonal (bior4.4) a été utilisé podécorréler les coefficients de l'image a
compresser avec une décomposition en ondelett@ssaniveaux, ensuite des simulations a
l'aide des codeurs SPIHT, EZW, STW et WDR ont gfglémentés. Les résultats obtenus ont
montrés l'efficacité des codeurs qui admettent otdio des valeurs de PSNR importantes
allant jusqu’a 46,118 dB pour le EZW et STW etaextde compression tres satisfaisants.

[1.6.2. Techniques de compression hybrides baséess  ur DWT et DCT

Dans[31], Aree ali Mohammed a proposé un algorithme pounpgresser I'image médicale.
Cette méthode est basée sur la combinaison des tdisformées: DWT et DCT. Cette
hybridation avait pour but d'atteindre de meilletangx de compression. Dans cette méthode,
tout d'abord l'image en mode RVB est chargée poisvartie en mode Luminance-
Chrominance YCDbCr. Puis, la transformée en onaddeiWT est ensuite appliquée pour
obtenir la bande d'approximation 8x8. Dans I'étapevante, la transformée en cosinus
discrete directe est appliguée a limage suivianel’ quantification. Afin d’obtenir
uniquement des valeurs positives des coefficiamts, modulation par impulsions discretes
(DPCM) et un codage a décalage de variable onagpiiqués. La procédure inverse est
appliguée pour décompresser l'image. Les résublatisnus dans cet article ont révélé que
cette méthode est capable de préserver la qualitéinthge si le facteur de quantification est
inférieur a 0,5.

Parveen Bany32], a présenté une nouvelle méthode de compresSimagd qui est une
combinaison de trois algorithmes. Dans cette mé&hdinage couleur originale est tout
d'abord convertie en composantes de luminance-¢hamte YCbCr. Une décomposition de
niveau de la composante de luminance est alorssééab l'aide de la transformée en
ondelettes de Daubechies. D'autre part, la tram&ferd'ondelettes par schéma lifting est
appliguée aux composantes de chrominance. Le caldeduffman est utilisé pour coder les
sous-bandes de l'image approximée et les détails plotenir I'image compressée. L'image
d’approximation étant moins corrélé, nécessite ples bits binaires contrairement aux

composantes de détails qui sont moins corréléesapeort de compression (CR), le bit par
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pixel (BPP) et le PSNR sont utilisés pour compagrerformance de I'image proposée. Cette
méthode permet d'obtenir un taux de compressios ¢levé pour les images en couleur de
différentes tailles.

Bheshaj Kumar33], a proposé un algorithme de compression d'imageoenbinant la
technique JPEG avec des techniques de réductisynaeoles a lI'aide du codage de Huffman
pour obtenir un taux de compression plus élevé.altgtrithme consiste a convertir I'image
couleur en niveaux de gris. Dans I'étape suivdimegge est divisée en un bloc de 8x8 sous-
blocs. La transformée de cosinus discréte (DCTplest appliquée a chaque sous-bloc. Les
coefficients obtenus sont quantifiés et les codfits moins significatifs sont mis a zéro tel
gue l'ordre en zig-zag a été appliqué pour obtkysircoefficients par ordre croissant de
fréquences. Enfin, le codeur entropique est apglifjes résultats ont prouvé que les taux de
compression obtenus dans ce schéma surpasserdiceakéma JPEG original.

Dans [34], les chercheurs ont présenté un algorithme basélasicombinaison de la
transformation DCT et DWT. Dans leur schéma, l'imaguleur est aussi convertie en un
modeéle YCbCr (luminance-chrominance). Aprés avavis@ l'image en blocs de 32x32,
chaque sous-image subit alors une transformatiandalettes 2D pour obtenir la sous-bande
d'approximation. Ces coefficients DWT sont transiés par la DCT a 8 points. La
guantification est appliquée en mettant les commtesade hautes fréquences a zéro. Afin
d'obtenir une dégradation minimale, une amélionapiar le filtre Laplacien est effectuée avec
le codage arithmétique. Les résultats de la sinomanontrent que ce schéma a obtenu un
taux de compression plus élevé sans affecter lat€uie I'image. Les effets de blocs et les
faux contours peuvent également étre minimisés daisshéma.

Dans[35], un nouvel algorithme pour atteindre un taux demession plus élevé en utilisant
un seuil différent pour les sou-bandes LL et HH.ttamsformée de cosinus discréte a éte
appliguée aux deux composantes LH et HL pour maiinta qualité de I'image. Dans cette
méthode, les transformées DWT et DCT filtres parséhéma Lifting avec un codage
d'entropie ont été utilisés pour obtenir une meiklequalité et un taux de compression élevé
pour étre utilisé dans I'imagerie médicale.

Dans le travail présenté daf@36], les auteurs comparent la performance de compactag
énergétique des deux transformées DCT et DWT héevent que les deux transformations
fournissent une performance de compactage d'énerg@mparable. Dans le cas de
compression des images médicales ou il est fondamee ne pas détériorer la qualité de
limage, les auteurs proposent d’hybrider les tria@shniques: DWT, DCT et Huffman.

L’'image médicale est décomposée en sous-bandes Biveau d’échelles, par transformées
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en ondelettes DWT. La transformée en DCT est emsyipliquée sur la sous-bande lissée LL
suivie du codeur entropiqgue de Huffman. Les aus@s-bandes de détails subissent un
codage entropique par la méthode de Huffman .Uarehke d'expériences a été réalisé sur
différentes images médicales DICOM et il a été plisgue la méthode proposée donne une
meilleure qualité d'image et des taux CR élevés.

La méthode proposée daj#y] pour la compression des images, exploite la relssst des
deux techniques dans domaine de transformationT BCDWT, pour obtenir plus de
performances. L'idée de base est de réaliserransformée DWT a 1 niveau de I'image de
suivie d'une autre transformée DWT mais appliquéeseent sur les sous-bandes HH dans le
but de minimiser les distorsions. Enfin une transi@e en DCT est appliquée sur les
coefficients de ces sou-bandes HH. Les résultatsnab de cet algorithme montrent des

valeurs supérieures en termes de PSNR.

[1.6.3. Techniques de compression hybrides utilisa  nt EZW et SPIHT

Dans[38], une approche hybride basée sur l'algorithmeodage EZW et la méthode sans
perte de Huffman, a été proposée. L'objectif detecdtybridation est d’assurer une
amelioration en termes de taux de compression. Dapeces avoir effectué une transformée
en ondelettes DWT par schéma Lifting. Dans codageélaffman, aucune chaine binaire est
préfixe de toute autre chaine ainsi chaque codééesidable de maniere unique.

Le travail présenté dan@9], traite de la sécurité de l'image avec la comprasdJn
algorithme se basant sur la technique de compredsyV a été proposé pour fournir la
sécurité avec la compression d'image. Le processusnence donc par une compression de
Iimage a l'aide de la technique EZW. La séquemrcsottie de EZW est convertie en données
2D et sur cette ligne de données 2D, l'algoritheérduillage de colonne a été appliqué.
Dans son articl40], Zhang Wei propose une technique pour la corsmed'image qui
utilise le codage d'image a base d'ondelettes mioaison avec le codeur de Huffman pour
une compression ultérieure afin de réduire le nender bits utilisés en codage. Les résultats
expérimentaux obtenus montrent que, par rappoeigotithme EZW, l'algorithme hybride
proposé peut améliorer I'efficacité de codage djena

Kancelkis [41], a proposé une nouvelle approche pour I'analgsguadtree dans le spectre
d'ondelettes d'une image numérique. Le schéma afguel peut étre appliqué a toute
procédure itérative de codage d'images basée sanrbue de zéros, c'est-a-dire a l'algorithme
EZW et [lalgorithme SPIHT. Le point clé de la posftion est qu'a chaque itération, le

schéma génére des valeurs d'information binaires pensemble des racines quadtree et
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rassemble des données sur la signification deseddaonts respectifs. Des performances
extrémement élevées de l'approche proposée sorindéms a l'aide de l'algorithme EZW
appligué a des coefficients d’'ondelettes entie&hll.

L’approche présentée dafg2] (NMEZW: New Modified Embedded Zerotree Wavglet
consiste a exploiter les principales régles desdlaation utilisées dans EZW et I'algorithme
EZW modifié (MEZW: Modified Embedded Zerotree Waatdl présenté danpt3]. La
nouvelle modification distribue I'entropie entrethaymboles au lieu de quatre dans EZW et
six dans MEZW. En outre, les symboles générés smgroupés en plan binaire avant le
codage entropique, ce qui est un passage suppléneentis en ceuvre dans MEZW. Les
résultats de codage d'image NMEZW sont comparésiéaabtenus par les algorithmes EZW,
MEZW, SPIHT.

Dans[44], les chercheurs se sont focalisés sur l'utilisatie I'algorithme de compression
d'image basé sur les ondelettes EZW. lls ont obtendfilux de bits avec I'amélioration de
I'exactitude de l'algorithme EZW en raison de Béssement sur le codage progressif pour
comprimer une image. Tous les résultats numéricqpienus sur des images fixes et
complexes ont prouvé que la méthode est rapidestelet efficace pour la mettre en ceuvre
avec une compression significative.

Un schéma de compression pour les images hyperaphdeasé sur un algorithme d'ondelettes
d'arbre de zéro binaires (BEZW: Binary EmbeddedoZee Wavelet), a été proposé dans
[45]. Ce schéma est lié a une nouvelle définition alesttucture arborescente. Dans ce
schéma, on adapte la transformée de Karhunen-L{@vEe Karhunen—Loeve Transform) et
la transformée d'ondelettes discretes (DWT) pouterab une transformation hybride
réversible entiere en trois dimensions et décarrdies données spectrales et spatiales.
L'algorithme 3D-BEZW compresse les images hypetsples en implémentant le codage par
plan de bits progressif ou les trains de bits smdonnés en fonction de leur importance, de
sorte que la fidélité de reconstruction soit soendd'ensemble des plans binaires récupérés.
Les résultats obtenus ont montré que les perforezamie compression 3D-BEZW sont
comparables tout en utilisant les meilleurs alpongs prédictifs avec un des codts de calcul
minimaux.

L’article [46] se concentre sur le développement d'un algoritienecompression efficace
pour compresser une image avec perte en utilisartodeur imbriqué EZW amélioré. Cet
algorithme a la propriété que les bits dans le fliex bits sont générés séquentiellement,
fournissant un code intégré complet fournissantrédssltats de compression compétitifs avec

presque tous les algorithmes de compression colimustilisant la compression avec perte,
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les méthodes de décomposition en ondelettes aunivealtiples ont été implémentés afin de
sélectionner les transformées les plus efficaced'ahéliorer encore les performances de
compression.

Pour la compression de signaux ECG, l'artid@] présente un algorithme basé sur la
décomposition en valeur singuliere (SVD: Singulaalie Decomposition) et la méthode
EZW. Dans une étape initiale de prétraitement po@ déccorélation, I'approche proposée
utilise une matrice de rang inférieur sur une matde données ECG bidimensionnelle 2D en
utilisant la SVD. Ensuite, la méthode EZW est «fiée pour une compression finale.
L'algorithme proposé a éteé testé sur l'enregistntrdarythmie, les évaluations des résultats
ont montré que cet algorithme atteint des taux apression jusqu’a 24,25:1, avec une
bonne qualité des signaux reconstruits. Il a ééi aiéduit que I'approche est trés efficace et
flexible dans la compression de différents typesigeaux ECG avec une distorsion de signal
inférieure basée sur différentes évaluations ddifed

Dans l'approche présentée dgds8], I'algorithme standard EZW a été modifié de trois
maniéeres. Tout d'abord, la sous-bande HH contedastinformations moins importantes
comparée aux autres sous-bandes, a été ignoréeates tses valeurs ont été mises a zéro.
Successivement, les sous-bandes HH, HL et LHigantées. En raison de la propriété de la
décomposition en ondelettes et en ignorant ceraileeses sous-bandes, le nombre total de
symboles produits a été réduit d'une marge sigtifie. Par conséquent, si toutes ces trois
sous-bandes sont ignorees, alors la longueur d&daence de codage sera moins élevée,
donnant un taux de compression élevé au détrinianedaisse de la qualité. En troisieme
lieu, deux symboles ajoutés sont utilisés pourclesfficients positifs et négatifs. Ces trois
schémas ont été utilisés sur des données déconspas@mdelettes ‘biord.4’ se basant sur le
schéma lifting. Les résultats de la simulation memit que les algorithmes proposés
présentent de résultats satisfaisants par rapplartplupart des travaux qui existent dans la
littérature.

L'article [49] présente une étude bibliographique sur diversesliamtions apporté a
'algorithme SPIHT. lls ont constaté que l'algomté SPIHT est une technique vraiment
efficace et largement utilisée car elle offre denboeux avantages, c'est un codeur trés simple
et entierement intégré avec une transmission démagogressive Ainsi, diverses
améliorations au SPIHT ont été proposées dansniesea précédentes en termes de vitesse,
redondance, qualité, besoin de mémoire et tawongprEssion.

Dans[50], un algorithme nommé DCSPIHT combine trois techegdifférentes: DCT, DWT

et SPIHT pour obtenir une meilleure compressioteetn tirant profit des avantages des trois
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meéthodes. La transformée DCT est une technique gfficace pour la composante basse
fréquence et le SPIHT permet de fournir de meillegsultat pour la composante haute
fréquence. Dans cette approche, l'image origina@t aoumise a une transformée DCT, puis
la matrice obtenue est décomposée en utilisantranseformée en ondelettes biorthogonale,
enfin les coefficients obtenus sont compresséstiéinant le codage SPIHT. Les résultats
expérimentaux ont montré que l'approche permet tdiub des résultats comparables au
codeur original SPIHT.

Une méthode SPIHT modifiée proposée di@ig, permet l'utilisation a la fois des relations
intra et inter-sous-bandes en se basant sur ue ditmientation spatiale qui est défini dans
une pyramide construite avec un fractionnementrsifca quatre sous-bandes. Chaque nceud
de l'arbre correspond a un pixel et est identifié I|n coordonnée de pixel. Ses descendants
directs (progéniture) correspondent aux pixelsalimn&me orientation spatiale dans le niveau
inférieur suivant de la pyramide. L'arbre est défia telle sorte que chaque nceud n'a pas de
descendants (les feuilles) ou posséde quatre mi#etes, qui forment toujours un groupe de
2x2 pixels adjacents. Une amélioration en qualiidr pes images reconstruites a été aboutie.
Dans [52], il a été proposé un algorithme SPIHT modifié na@nMSPIHT, pour la
compression d'image meédicale. L'approche présetigtgbue I'entropie differemment de
l'algorithme conventionnel SPIHT et optimise égademnle codage. En effet, la différence
entre l'algorithme MSPIHT et l'algorithme SPIHT ides dans le processus de test
d'insignifiance utilisé pour I'ensemble de tousdescendants d’un noceud et la procédure de
codage utilisée pour les symboles des bits sort@wsnparé aux algorithmes SPIHT et
JPEG2000, ils ont obtenu des résultats significagih termes de PSNR et de taux de
compression, sans affecter le durée de codage,

Afin d’analyser les performances du SPIHT, lesxdigpes d’ondelettes : CDF9/7 et Bior4.4
ont été utilisées, darj53]. Les performances ont été évaluées en termes RSNRIX de
compression. Une étude plus approfondie du SPIHGide de I'ondelette CDF9/7 et du
codeur Huffman sur des images en niveaux de grisjoatré que le SPIHT utilisant
'ondelette CDF9/7 avec un codeur entropique patethnique de Huffman, donne une
meilleure qualité d'image et un meilleur rapporcdepression.

Le travail présenté darnS4], s’est intéressé a une étude comparative entre méthodes de
compression d'images avec perte: SPIHT et SPIHTifilép en utilisant des images
médicales d'échographies. La méthode de codage TSRibHifiée utilise une liste pour
stocker les coordonnées des coefficients d'ondsletintrairement au SPIHT qui se base sur

de trois listes. L'arbre de construction spatiaénissant la relation spatiale sur la pyramide
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hiérarchique est caractérisé par une récursivigaadre sous-bandes. Une comparaison entre
les méthodes: SPIHT et SPIHT modifi€ démontre gettecméthode produit des taux de
PSNR prometteurs a des débits binaires faiblea &#mps de codage/décodage réduit.
Dans|[55], pour compresser les images meédicales, une hyiordatilisant le SPIHT a été
présentée. L'image a été divisée en deux régiokgioR d'intérét (ROI) et Non région
d’intérét (NON-ROI). La partie ROI est compressée Wilisant les deux techniques sans
perte: Huffman et le codage arithmétique, tandis lgupartie NON-ROI est comprimée en
utilisant SPIHT avec perte. Les performances ost &taluées en termes de taux de
compression et de temps d'exécution pour les dedeuws: Huffman et arithmétique. Les
taux de compression pour les schémas de comprgsasidduffamn et le codeur arithmétique
sont comparables. En termes de temps d'exécuammti constaté que le codage arithmétique

surpasse le codage Huffman pour les parties RQettes tailles.

[1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, une étude bibliographique a é@aém sur la transformée en cosinus
discrete (DCT), la transformée d'ondelettes dissre(DWT) et les techniques dites
imbriquées: EZW et SPIHT, notamment pour la conmgoesd’images medicales.

Dans le domaine médical, les techniques actueleapthpression évoluent vers des méthodes
de plus en plus variées et intégrent des solutioresses issues de différentes disciplines. Des
systemes de codage adaptatif incluant des techsioppsees région d’intérét, sont de plus en
plus courants. Le prochain chapitre fera I'objeineé étude détaillée sur les méthodes basées
ROI. Nous étalerons un état de l'art lié a la caspion adaptative basée ROI, permettant
I'utilisation de la région d’intérét, cela en aband quelques travaux liés a ce type de

compression.
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[11.1 Introduction

Les techniques d’'imagerie médicale sont de pluples sophistiquées, rapides et précises.
Plus l'imagerie est précise, plus les données aequsont volumineuses et complexes, il est
donc indispensable de disposer d’outils performpats la transmission et le stockage de ces
images.

Dans une clinique, les appareils d'imagerie coetihule générer plus de données par patient,
souvent 1000 images ou 500 Mo de volume de doniEmsx-ci nécessitent un stockage a
long terme et une transmission efficace. Les sys$etie compression actuels ont des taux de
compression élevés si la perte de qualité est abtedCependant, les médecins ne tolerent
jamais d'avoir des pertes d’informations au nivelas régions relatives aux diagnostics,
appelées région d’intérét ROI (Region Of IntereAijsi, une approche qui permet un taux de
compression élevé avec une bonne qualité dans lef@écessaire.

Plusieurs techniques de compression adaptive&'dse basées région d’intérét ROl (Region
Of Interest) existent, répondant chacune a certeritéres: difficulté de mise en ceuvre,
efficacité de codage, vitesse d'exécution, degrécaleservation,... selon l'utilisation de
Iimage. La plupart des codeurs actuels se basgnirs codage sans perte ou presque sans
perte (Les données restituées sont presque idestapx données originales).

Nous étalerons dans ce qui suit les méthodes exqesentes dans littérature pour la

compression des images basées région d’'intérét ROI.

[11.2 Compression d'image basée région d’intérét

Chaque région dans une image peut avoir plus omsraimportance dans le processus de
diagnostic. Par exemple, une partie de cerveau giegitséparée en deux zones distinctes: la
zone du cerveau qui est utile pour établir un diastjn médical et de l'arriere-plan de I'image,
qui ne fournit aucune information utile. Afin d'aléer les taux de compression globaux de
l'image, les méthodes de codage basées regiotérétitcodage ROI) permettent d’ajuster la
précision de codage pour adapter les informatianglidgnostic présent dans limage (les
données de la partie ROl sont compressées par dageaéversible tandis que les autres
données restantes sont codées en utilisant desidaek irréversibles). Les régions d'intérét
sont définies soit manuellement ou bien apres wgnentation automatique ou semi-

automatique.
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[11.2.1 Compression des images médicales numériques multi-régions
d'intérét [56]

Ce travail présente une méthode de compressiomagés médicales basée sur plusieurs
régions d’intéréts, en particulier des images Vias®@s, ou une haute résolution spatiale et la
sensibilité au contraste est nécessaire dans demimes tels que la sténose. L'image
vasculaire est divisée en: premiéere région d'ibt@&Ol), les régions d'intéréts secondaires
(SROI) et 'arriere-plan.

La PROI peut étre par exemple une sténose du aaisteslle est identifiee manuellement par
le radiologue. La SROI est divisée en d'autresigsamu régions dont le niveau est plus
important, est représenté par les vaisseaux. uesaniveaux sont les tissus et la région
arriere-plan est considérée comme le dernier niveau

Le PROI est une principale région d'une image quit@tre annotée manuellement par le
radiologue, ou automatiquement par systeme deta@teassisté par ordinateur (CAD).

La SROI est détectée automatiquement par un ghgoeide croissance de régions 3D.

La méthode de compression adaptative proposée aamsavail, compresse ces multiples
ROls avec perte, sans perte ou avec une grandsipré(presque sans perte), selon le degré
d'intérét de chaque région.

La PROI contient des informations importantes, dogtte région devrait étre maintenue sans
aucune perte d'information. La mesure de la stéjoaseun réle important pour le diagnostic
ainsi la sténose représente un bon candidat poyatde PROI. Par conséquent, une
technique sans perte est appliquée sur cette partie

Le SROI est divisé en plusieurs sous régions. keanare sous région est l'arbre artériel, les
autres sous régions peuvent représenter lesdisuttes tissus dans le corps.

Cet algorithme a été appliqué sur les images desearpériphériques et les résultats ont été
compareés avec le standard JPEG2000. La taillerdages compressées a été réduite jusqu'a
67 %.

Dans la partie SROI, il existe certaines informasieliniques dans cette région considéré
comme, donc une compression avec perte avec ule fi@bx de compression est adoptée
pour cette région. Toute zone, située en dehoc®ths humain, représente I'arriére plan. Elle
ne contient pas les données pertinentes, elleoestabmpressée avec un taux de compression
trés élevés.

La Figure Ill.1 présente une image originale avee sa version décompressée montrant les

différentes zones d’intérét. Dans cette figurgpdaie PROI est compressée sans perte, tandis

46



Chapitre lll Techniques adaptatives pour la compression des images médicales : Etat de I'art

gu'une méthode avec perte est appliquée pour cesgrrées parties: SROI et l'arriere plan.
Les taux de compression pour: PROI, SROI et I'egrfdan sont respectivement: 1:1, 10:1 et
25:1, avec des valeurs de PSNR égalent a 44,0843Hh064 db pour SROI et 'arriere plan.

Figure Ill.1. Image originale et image reconstruite avec tauxa@pression
dans PROI 1:1, SROI 10 :1, Arriére plan 25 :1[56]

[11.2.2 Application de la méthode MAXSHIFT a Iimag e IRM dans la
téléemeédecine [57]
Dans ce travail [57], les auteurs on opté pourplimentation de I'approche MAXSHIFT.
Le développement était basé sur les points suivants
» Les médecins préferent utiliser une décisionestthje pour déterminer la région qui est
considérée comme importante pour eux et de délinateaégion d’intérét par un clic
de souris.
* Les pixels qui représentent les données nécessair diagnostic sont importants pour les
praticiens.

* Le besoin de compression pour une transmissioide.

La méthode MAXSHIFT, comparée a la méthode d'éehgdinérale (voir les figures: Ill.2,

[11.3 et 111.4), supporte I'utilisation d'un masgeésans sa reproduction au décodeur. Ainsi, il
est possible pour I'encodeur d'inclure une sousibda&ntiere, par exemple dans le masque de
ROI et donc envoyer une version a basse résoldolarriere-plan a une étape précoce de

transmission progressive. Cela se fait par la r@ibéchelle de tous les coefficients quantifiés

47



Chapitre lll Techniques adaptatives pour la compression des images médicales : Etat de I'art

de lI'ensemble de la sous-bande. En d'autres tefmtésateur peut décider dans quelle sous-
bande il commencera a décoder la partie ROl etcpaséquent, il n'est pas nécessaire
d'attendre le décodage complet de la partie ROhtada recevoir toute information de

l'arriere-plan.
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Figure I11.2. ROI et I'arriere plan au méme niveau [57]
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Figure I11.3. Méthode d’échelle générale [57]
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Figure 11l.4. Méthode MAXSHIFT [57]
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Les résultats obtenus dans cette approche, évalulgisctivement et objectivement, ont
montré que le standard JPEG2000, basé sur ladramsé en ondelette DWT avec le codage
de ROI par la méthode MAXSHIFT, est une méthodeustd pour la conservation des
données diagnostic dans I'image ainsi que la tréssom progressive.

Un gain de prés de 21 dB est atteint avec un teampsnal de transmission. Cependant, le
degré de compression dépend de la structure argierat de la complexité des informations
de diagnostic dans limage en tenant compte d'veani de taux de compression avant

d'archiver les images cliniques, sinon les inforomat essentielles seront perdues.

[11.2.3 Méthode de détection automatique et de coda ge en région d’intérét
pour la transmission des images IRM [58]

Dans cette approche [58], un schéma de codagegd#itiM basé région d'intérét (ROI) est
proposeé. Ce systeme utilise la méthode de codagagk ROI: MAXSHIFT, supportée dans
le standard de codage d'image JPEG2000. Une métleodétection automatique de ROI est
également présentée. Les résultats des expérisrargsent que la méthode proposée offre de
bonnes performances.

Il existe deux types de méthodes de codage ROlldatandard JPEG2000. Dans le type |, la
norme prend en charge la méthode MAXSHIFT. Pouype 1l, la norme JPEG2000 est
étendue pour la spécification des facteurs d'éehamibitraire de ROI. Cette méthode est
désignée comme méthode basée d’échelle géng&glie

La valeur d'échelle de la méthode basée sur la enis&helle générique est arbitrairement
choisie par le codeur. Comme toute valeur misééhélle est supportée, cette méthode
permet un contréle précis sur l'importance retaémtre ROI et BG (Background).

En phase de codage, la méthode basée sur la nigsghélle générique permet un codage
partiel de la BG avant le codage de l'ensemble @l. Routefois, cette méthode doit
transmettre la forme des informations de ROI aaiit supplémentaire de codage.

Dans le codage d’'image basée ROI, le masque deeRQitilisé pour représenter la forme
des informations de ROI. Ce masque doit étre unigaabinaire qui a la méme taille que
I'image originale et utilise de différentes valepmur étiqueter les deux régions: ROI et BG.
Les bits représentant la valeur d'échelle attribageROIl et le masque ROI doivent étre
ajoutés au flux binaire avant de coder I'image.

La méthode MAXSHIFT peut étre considérée commeamparticulier de la méthode basée

echelle générique lorsqu’il existe une restricson la valeur d'échelle.
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Pour réaliser la méthode MAXSHIFT, la valeur d'dighs doit satisfaire & max (Mb) ou
Mb est le nombre maximum de grandeur du plan de bit

Les avantages de la méthode MAXSHIFT par rapport a la méthode basée d’échelle générique est que le codage
arbitraire de la forme de ROl est désormais possible sans qu'il soit nécessaire de coder les informations de
forme de ROI au niveau du codeur et sans avoir besoin de calculer le masque ROI au niveau du décodeur. Au
décodeur, chaque coefficient supérieur ou égal a s doit appartenir a la partie ROl et donc, tous les coefficients

plus petits que s doivent appartenir a I'arriére plan BG (Background). La seule chose que le décodeur doit faire,

c'est la baisse d’échelle des coefficients de réception ROI. Par conséquent, en utilisant la méthode MAXSHIFT,
forme arbitraire de codage ROI peuvent étre supporté dans JPEG2000.

La limite principale de la méthode MAXSHIFT est qu’il n’y a pas de contréle flexible de I'importance relative
entre ROl et BG en ajustant les valeurs d'échelle. Cela signifie que le bit de flux ROI est placé devant le bit de

flux BG, aucune information sur les coefficients de BG psit étre recue par le décodeur jusqu'a ce

que les coefficients ROl soient entierement décodés.

D’aprés les auteurs dans [58], pour une image IRM, il n'existe pas d'information utile en dehors du ROI. La
Figure 111.5 montre les images en utilisant le agel®&OIl pour différentes coupes de l'image
IRM. Au niveau de la coupel, la partie ROl occupe moins de 10% de I'image entiére. Par conséquent,
seulement 10% de la zone d'image peut étre transmise. Le décodeur reconstruit en premier la partie
ROl lors du décodage du plan de bits. |l permettamnéliorer le taux, en particulier pour la

partie ROI de petite taille.

Shice 1 Slice 8 Slice 16

Slice 48 Slice 64

Figure I11.5. Reconstruction des différentes coupes d'images[#8M
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Pour le codage d'image avec perte au niveau dul@@istorsion était caractérisée par le
rapport signal bruit PSNR. La qualité de reconsiouc peut étre améliorée de maniere
significative lorsque le taux augmente. A 2,0 lni#h le PSNR des zones ROI est infini. Cela

signifie que la partie ROI est reconstruite congignt.

[11.2.4 Compression d'image médicale basée EZW-ROI  [60]

Dans cette approche, les auteurs présentent uheiqae de compression se basant sur un
algorithme partielle EZW. Ce dernier, est un aldyone progressif de compression d’'image
EZW, qui est une extension d’algorithme de ShaRifuV.

Dans leur technique de compression proposée, tearatincluent la transformée en ondelette
entiére et le codage en région d'intérét par EZWigbafin d’engendrer plus de performance
par rapport aux algorithmes EZW et SPIHT.

Le schéma de principe du codeur de I'algorithme EZAMtielle ROI-IWT proposé est donné
par la Figure IIl.6. Une fois la région d'intérét sélectionnée de maniere efficace, la région
d’intérét est transformée en utilisant un filtrens perte de la transformée en ondelettes
entiere (IWT) et la région sans importance esisfia@@meée avec un filtre avec perte 5/3 de
Daubechies. Puis les images transformées sont €adldaide d’algorithme EZW partiel,
introduit par Abu Hajar et Ravi Shankpgl]. La procédure de décodage est exactement
l'inverse des étapes de codage.

Image en entrée

Sélection de ROI

Filtre 5/3 de Transformée en
Daubechies ondelettes entiere IWT

EZW

Codeur arithmétique

Figure I11.6. Le codeur EZW partiel ROI-IWT [60]
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Les résultats expérimentaux obtenus sur des imampEses sug bits de taille 512x512, ont
montré que I'algorithme proposé surpasse le EZW éiesmdeux modes de compressions avec
et sans perte pour toutes les images de test.

Pour évaluer le codeur de maniére efficace, la m@&gen ROI est utilisée pour toutes les
images. La région ROI a une forme circulaire, sente est situé au milieu de lI'image et
occupe environ 12% de l'image totale. La Figure/ Ihontre les résultats de compression
avec et sans perte. La région ROI est codée agauitille filtre de la transformée en ondelette

entiere et I'arriére plan est codé en utilisarftiiee avec perte 5/3 de Daubechies.

Arriere plan reonstruit

ROI R@drfaitement reconstruite

Figure IIl.7. Codage avec perte sur I'arriére plan et sans pstteROI [60]

[11.2.5 Energie efficace d'ondelette pour la compr ession des images
médicales utilisant la méthode ROI-EZW modifiée [62 ]

Dans ce travail, une version améliorée et effichcechéma de codage par région d'intérét est
donnée, en modifiant la méthode de codage ROI-EAbtie dans [60]. Cette nouvelle
meéthode réduit la priorité des coefficients derleae plan par rapport a la partie ROI sans
compromettre la complexité de l'algorithme.

Les auteurs incluent la transformation en ondelettiiere pour transformer les pixels de la

partie ROI et une méthode d’exploitation d’énergfigcace pour transformer les parties non-
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ROI. En effet, lors de la transformation en ontdef chaque image d'entrée subit une
décomposition en quatre sous-bandes (LL, LH, HLHet). Les auteurs proposent une
méthode d'élimination de la sous-bande HH. Poutrenen ceuvre la méthode d'élimination
de la sous-bande HH, apres la transformation digna, les coefficients passe-haut ne sont
utilisés que dans le filtre passe-bas et pas dafifire passe-haut dans la colonne suivante.
Cela évite la génération de la sous-bande diagghale

L'image en entrée n'est traitée que par le filagsp-bas pendant les étapes de transformation
de ligne et de colonne. Les niveaux supérieurs @mmdposition de l'image peuvent étre
réalisés de la méme maniere, en éliminant les kandes passe-haut uniquement. Le
processus d'élimination peut étre arrété aux nivaatérieurs de la transformation. Un
certain nombre d'informations utiles sont perdwsdu’une élimination s’accomplie apres
plusieurs niveaux de décomposition. Pour consefgemualité de limage, le niveau
d'élimination est effectué uniquement dans les anixeinférieurs ce qui permet aussi
d’obtenir une compression élevée. Le flux binaiteaddeur partiel EZW est codé par un

codeur arithmétique afin de réduire la redondaneanéliorer 'efficacité de compression.

I11.2.6 Codage par région d'intérét des images méd icales utilisant des
plans de bits significatifs [63]

Identifier et extraire la région d'intérét (ROI) decon pertinente, avec la spécificité des
informations de diagnostic du patient, est uneettgsentielle pour un diagnostic précis. Les
meédecins préférent les solutions du traitement ajen qui ont la possibilité d'intégrer
I’évaluation subjective et interactive de l'infortitan radiologique.

Une méthode de codage basée ROI par combinaisoritgire des plans de bits significatifs
de diagnostic (DSBs: Diagnostically Significant@énes), a été présentée dans [63]. Dans
cette approche, la donnée ROI importante pour &graistic, n'est pas nécessairement
contenue dans les MSBs (Most Significant Bit), npast étre dans l'un des plans de bits dans
n'importe quel ordre. Ceci peut étre observé danBidure 111.8, I'assistant clinique peut
décider de la priorité de ces plans de bits et estiappelé plans de bits significatifs de
diagnostic (DSBs). Les autres méthodes utiliséith&lle pour déplacer les plans de bits
correspondant au ROI par contre le schéma propmse [63] suggere une improvisation sur
ces derniers (Voir Figure 111.8). Les DSB sont itiiés et codés par ordre de priorité.

Sur la Figure 111.8(a), la région du cceur est lgiogd d'intérét. Nous remarquons que la
priorité de diagnostique des plans de bits est,37821,6,5,4} c'est-a-dire que |Em? plan a

une meilleure information ROI que €™ plan de bits, etc. Concernant la Figure 111.8(b)
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représentant une image IRM du cerveau, les plansirbs (7,6,8) peuvent avoir des
informations plus pertinentes dans la région duezar, tandis que dans la région oculaire, les
plans (4,5,2) ont des informations plus précises.

Les bits significatifs DSBs peuvent étre organiséspriorité¢ avant de coder le ROI en
utilisant I'une des méthodes existantes et le digmdu ROI s'effectue dans l'ordre des DSBs.
Cette approche présente les avantages suivants:

* Les DSBs peuvent étre décodés en premiboletervateur clinique peut choisir I'arrét du

décodage a n'importe quel niveau.
= Elle offre plus de souplesse que l'utilisateurt piwisir de décoder tous les plans de bits

si nécessaire pour des données complétes.

Original B-R R-7 Original

(b)

Figure 111.8. Les 8 images par plan de bits (a) images du ctBum@ges du cerveau [63]

[11.2.7 Codage généralisé des Régions d'intérét app  liqué au SPIHT [64]

L’organigramme de cette approche est présenté par la Figure 111.9. Elle utilise une méthode
fiable pour déterminer la partie ROl dans I'image transformée par ondelettes, méme avec
de multiples régions. La zone ROI est définie par un masque appliqué sur la région de la
sous-bande lissée LL dans le but de réduire la quantité de bits nécessaires pour le masque. La
compression est basée sur I'algorithme SPIHT vu ses propriétés: faible complexité, codage

progressif, bonnes performances en termes de PSNR.
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Le traitement de la région ROl dans le codage SPIHT n'est pas aussi pratique par rapport a la
norme JPEG2000. Dans ce travail [64], un schéma de codage ROI généralisé est implémenté
en utilisant un masque pour la forme de partie ROI, défini dans [65]. Deux parametres sont
utilisés pour définir la méthode de mise a I'échelle du plan de bits ROI et BG. Ces parametres
sont les masques vectoriels de mise a |'échelle: vsROI et vsBG. Il existe aussi d’autre modes
de définition du masque ROI [66][67]. Ainsi, I'algorithme est modifié pour atteindre de

meilleurs résultats en définissant le masque de la région ROI sur la sous bande LL.

masque ROI

I I

Parametres de Parameétres de
ROI mise a I'échelle

_EDWT'
Géné d
eneratewr dd Ly ROI code SPIHT —

Figure 111.9. Schéma de la compression proposé dans [64]

La transformée en ondelette utilisée était une transformée biorthogonale (bior4.4) et la
partie entiere des coefficients a été utilisée. Testé sur des images de taille 512x512,
I'algorithme proposé peut étre utilisé avec des niveaux de décomposition en ondelettes,
supérieurs ou égaux a trois. Cependant, d’aprés les expériences effectuées, pour une
meilleure performance, il faut plus de 4 niveaux de décomposition et le niveau recommandé

est de 6 niveaux.

La génération du masque ROI présente une taillguadé, car la région LL est de petite taille
et admet plusieurs ROI. Cependant, une région Lltadee moins importante réduit les

données du masque et rend la segmentation de BOdjfficile et imprécise.

[11.2.8 Codage basé région des images de cancer du foie[ 68]

Dans ce travail présenté dg68], aprés avoir séparé lI'image en deux régions: R@trere
plan, les auteurs ont adopté une compression sates pour les parties ROI en utilisant la
technique de compression de Huffman et le restiirdage ou l'arriere plan (Background

BG) est compressé avec perte par les techniqudBtTSEEZW et DCT-RLE. L'image est
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reconstruite par la fusion des ROI et l'arrierenplaa Figure 111.10 illustre le schéma de

I'approche proposée.

Imaﬂe Médicale

Segmentation de
'image
\ 4 \
ROI Arriere-plan
Compression sans perte Compression avec perte
Décompression Décompression
Reconstruction de ROI Reconstruction de I'arriére-plan

Fusionnement

Image reconstruite

Figure 111.10. Schéma de compression proposé dans [68]

Le codeur de Huffman consiste a remplacer chagodale de donnée non compressée par
un code. Les codes des symboles sont de longuatiebles, le symbole qui se répéte plus
frégquemment est remplacé par des codes de longiudérieures et les pixels (symbole) les
moins fréquents sont encodés par des codes plgs.|@® qui permet une réduction globale
de l'espace requis. La méthode de compressionsibleepermet d'assurer la préservation des
données de la partie ROI, qui sont relatives agrdistic.

Le codage SPIHT est par la suite appliqué suriéerplan. Cet algorithme fonctionne
généralement sur I'image entiere et génere unatguakcellente de I'image reconstruite en
plus de meilleures performances en taux de cormsipres/u les plusieurs propriétés de

I'algorithme de codage.
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Une autre méthode de compression avec perte éhéigiecpour le codage de l'arriere plan
qui est la méthode EZW par la mise en ceuvre dedikymétrique (QMRQuadrature Mirror
Filter) de la transformée en ondelettes. Une troisierathode avec perte composée de la
transformée DCT et un codage entropique a étéquuaisur I'arriére plan.

Les résultats obtenus sont illustrés dans la Fidlirel. La supériorité globale de cette
méthode est de 20% par rapport a la mise en ceawegdtechniques par rapport des codages
sur des images completes c'est-a-dire sans rétjiotérét. En plus, la distorsion trés
minimale au niveau de l'arriere plan peut étréeutians les cas ou cette partie peut fournir

des informations supplémentaires aux données ROI.

e G PR . ] b= U

d= w=f U IRE e

Dmaz= arizinzls Partiz RO 20 G 5 origina B decomprasss 332 PECONETHE

Figure Ill.11. Compression basé ROI sur des images CT [68]

[11.2.9 Compression sans perte des régions d’intérét pour | es images
rétiniennes [69]

Cette approche est une méthode de compressiorpsgrspour des images rétiniennes, qui
consiste a coder séparément la région d’'intér@isseaux », et le reste de I'image « fond de

I'ceil ». Cette technique se révele étre plus paréoite que la norme JPEG2000 et d'autres
codeurs.

57



Chapitre Il Techniques adaptatives pour la compression des images médicales : Etat de I'art

L'image segmentée définit trois régions:
* Le masque circulaire entourant I'image rétinienne.
La région des vaisseaux (éventuellement en plusi@gions connectées).

La région non-vaisseaux restante (fond de I'ceifiomal d’image).

Le codage du fond de I'image se base sur deuegtap
1% étape: coder image segmentée par un codage ataptatif, dans lequel chaque

segment représente une région connectée ayantraftngeur constante, en codant

les contours et les frontieéres des régions de gesegmentée.
2°M gtape: Il s'agit de prédire les valeurs de prodomdies régions en fonction des

valeurs de profondeur des régions voisines, enisanii les méthodes de

prédiction «sparse predictor methods »

Masgue de
segmentation des
Elmage rétinienne pixels des régicns

® VBiSSeaun #, en
utilisant Ls bits

Codage des
couleurs des

vaisseaux, en
utilisant Ly bits

Codage des
couleurs de

vaisseaux, en
utilisant Ly bits

CL nécessaire CL nécessaire
pour coder B e Y pour coder
chague pixel des e e b chague pixel des

régions vaisseal, W h régions non-

en total Ly bits

VRISSEaLN, EN
total Lubits

Résultats de «sparse predictor coding =

Figure 111.12. Compression d’'une image rétinienne par « sparseliotor coding » [69]
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Les mémes procédés sont utilisés pour coder lesn®gles vaisseaux. La compression se
divise en trois étapes :
1ére

étape : codage de I'image segmentée, en utilisanbde de taille dedbits.

N 2éme

étape : codage des régions non-vaisseaux, esantilin code de taille de bits.

3*Meétape : codage des régions vaisseaux, en utilisacode de taille dewLbits.

La Figure 111.12 montre les résultats de compressibtenus. La technique du Sparse coding
est un moyen efficace pour coder indépendammengéfgens vaisseaux et les régions non-
vaisseaux des images rétiniennes, ce qui est ianggobur les applications de télémédecine.
En plus l'utilisation de la longueur de code RLE/e@ la méthode prédictive permet

d’accroitre les performances de cette technique.

[11.2.10 Un algorithme de compression basé sur I'ex  traction automatique
de ROI [70]

Dans cette approche, les auteurs présentent urrithige de compression basé sur
I'extraction automatique de ROI, utilisant la teichue de détection de contour de Canny et la
technique EBCOT basée sur la transformée en omelgheur la compression. Le but est
d’assurer l'intégrité de la qualité du ROI recongt. La Figure 11.13 suivante résume les
étapes de I'approche:

1. Détection des contours par la technique de Canny.

2. Appliquer la transformée en ondelette et faire exieaction automatique des régions
d‘intéréts selon le masque de ROI.

3. Calculer le pourcentagedu nombre de coefficients d’ondelette dans le ged#e
ROI
__ TNpor
T nxn

koi le nombre de coefficients d’ondelette du ROI dansdde bloc, ntaille du bloc

4. Déterminer le type de code bloc accordé a la métlledoondération :

w . {ROI X =w
bloc "G x <w
5. Calculer la mesure de distorsion avec la formuieasie:
D = Wb Zu,vEBi(é(u: U) - a(ul 17)) 2

6. Terminer le reste du processus de codage aveolitdigme EBCOT.
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Image
originale
 — ROI * DTW
- -
= bitb
Détecteur de Contrile de Debit binaire
« Canny » &
S
k4
BG —.[ DTW

Figure 111.13.

Organigramme de compression présenté dans [70]

image originale Masque ROI

Non ROI Compression ROI Noon ROI Compression ROI
L
RO nette lorsque ke B fiou lorsque ie
Taun de compreddan 1o de Compeeiion
25t plus grand est plus grand

Figure 111.14. Résultats de compression par I'algorithme basé’swtraction automatique
de ROI [70]

Comme montré par la Figure 111.14 ci-dessus, tgrithme effectue une compression sans
perte de ROI, et un BG avec un effet flou, cettmlgimaison refléte une image reconstruite

qui se conforme avec les caractéristiques de larvisumaine.
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[11.2.11 Compression d'image DICOM basée ROI pour la télemédecine

[71]

Cette méthode est basée sur |'extraction de&deom d'intérét afin de permettre une
reconstruction sans des parties importantes damagk médicale ainsi I'image compressée
pourra étre transmise sur le réseau de télémeéeci

La partie ROI est sélectionnée par des radiologugerts et les valeurs des pixels dans
l'arriere plan sont réinitialisées a zéro. LaipaROIl est compressée par une des techniques
de compression sans perte telles que: Huffman,geoddathmétique, RLE, LZW, ZIP, etc...
Pour la partie non-ROI, une transformée en onasleatst appliquée suivie de l'algorithme

SPIHT pour un codage irréversible.

La transformation en ondelettes entiére (IWT :deteéWavelet Transform) est utilisée afin
d’avoir un traitement sans perte, les avantagestie technique sont :

» Larapidité du calcul par rapport a la DWT, aucesdin de mémoire temporaire.

» Latransformée IWT génére des nombres entiersbfefabmplexité contrairement a la

DWT qui génere des nombres flottants et complétémeversible.

Concernant |'algorithme de codage, en combinantatsformée IWT avec le SPIHT, ils ont

présentés un nouveau algorithme de codage compesapes suivantes:

Etape 1 Lire I'image a partir de la base de donnéedetr les dimensions.
Etape 2 Appliquer un seuil pour éliminer |'arriére plan.

Etape 3 Sélectionner les parties ROI en les sépardtartéere plan (non-ROl).
Etape 4 Enregistrer les niveaux de compression de [atiéur.

Etape 5 Appliquer une compression avec une distorsionrs& niveau choisi par
l'utilisateur pour les non- ROIs et une compressiams perte pour ROI.

Etape 6 Effectuer une décompression pour reconstruimgakje.

Etape 7 Comparer la qualité de I'image originale avetecg¢ I'image reconstruite.

Les résultats expérimentaux obtenus sont mont@sapiaigure 111.15. La technique proposée
ne nécessite pas de bits supplémentaires commdeoadage MAXSHIFT. Par conséquent

la complexité algorithmique est inferieure avec aamplexité de calcul O@)\ Ces systémes
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moins complexes sont recommandés pour la télémélden outre, la compression basée sur

le principe de ROI fournit de meilleurs résultads papport aux méthodes sans perte.

Region d'intérét Image originale Région d'intérét

Arriere plan Image reconstruite Arriére plan Image reconstruite

Figure I11.15. Résultats de compression obtenus dans [71]

[11.2.12 Implémentation d’'une compression d'image m  édicale basée sur

la région d’intérét pour la télémédecine  [72]

Ce travail présente un algorithme basé région @@ntROl, il est comparé a des méthodes de
compression classiques afin de prouver ses perfaesa

Dans cette méthode I'image médicale est diviséderrx parties: partie ROI et partie non-
ROI en se basant sur la techniqgue de segmentaitigsiod et fusion. Apres génération du
masque de la partie ROI, cette derniére est compeesans perte, sans aucune dégradation de

qualité d’image, par des codeurs réversiblegjteds

* Codage RLC (Run Length Coding)
» Codage du Huffman

» Codage arithmétique

La partie non-ROI a été irréversiblement comprepsé@uantification vectorielle. Les étapes
de I'approche sont résumées par la Figure lll.1&.qualité de l'image décompressée est
évaluée par MSE et PSNR pour évaluer I'efficaaitdalgorithme.
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Image
Medicale
Image
Couche ROI Couche Non-ROI
* Le codage RLC L I
* Le codage de ] : —
Hoffman Compression Compression Qu$ ntlfn:latl:nn
ectorielle
* Le codage Sans perte Avec perte
arithmétigue
Calcul de taux de
COMPression
Décompression
¥

Image compressee

:

Analyse de performance
1. MSE
2. PSMNR

Image reconstruite

Figure 111.16 . Schéma de compression d'image médicale baséUi7R|

Le RLC ne permet qu’'une faible compression a |'ienagédicale originale, cependant
appligué sur une image quantifiée, il produit urempression considérable. Le méme
processus est répété pour les autres algorithmes.pérte non tolérable de la qualité de
I'image a été remarquée lors d’'une compressiorbasge ROI et les valeurs de I'image sont

guantifiees a 2 chiffres.

63



Chapitre Il Techniques adaptatives pour la compression des images médicales : Etat de I'art

Figure IlI.17. (a) Image originale (b) Partie non-ROI (c) Pa&tROI[72]

Figure 111.18. Compression basée ROI (a) Codage de Huffman djéaatl bit (b)
Codage RLC gquantifié a 1 bit (c) Codage arithmetiquantifié a 1 bit (d) Codage de
Huffman quantifié de 2 bits (e) Codage RLC quantf 2 bits (f) Codage arithmétique
quantifié de 2 bit§72]

Les résultats expérimentaux sont illustrés dansfigpsres: 11.17 et 11.18. Un taux de
compression d’environ 4.2 avec une valeur de PShieéa 20,76 db, sont obtenus. Le
PSNR augmente quand la partie ROI est de taills pletite. Cet algorithme offre une
meilleure compression par rapport a la compredsas@e sur blocs, sans aucune dégradation

de la qualité de diagnostic.
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[11.2.13 Une technique améliorée de compression san s perte dimage
médicale avec région d’intérét [73]

Comme présenté dans la Figure 11.19, cette appreshdasée sur la technigue de région
d’intérét. Les contours actifs pour la segmentagbhalgorithme de compression sans perte
JPEG-LS, ont été utilisés.

Le processus de compression consiste tout d’abatiVi&er I'image en deux parties par la
méthode de segmentation des contours actifs. Endaitégion de ROI est compressée sans
perte en appliquant I"algorithme JPEG-LS a ceitgon, tandis que la région non-ROI est
rendue floue avec un noyau de flou connu pour rédaifréquence élevée, et puis cette zone
est codée avec lalgorithme de compression avew fmsé sur les ondelettes. Afin
d’améliorer le taux de compression, une compresdiormasque de ROI par | algorithme

JPEG-LS, a été appliquée.

Compression — o

/ Image \

I Image segmentée ] [ Model cibile ]
T 3
[ rot ] [Memeror ] [ Nomror |
JPEG LS [ JPEG LS ] [ Flll:lu ]

L
Compression avec perte
d'ondelettes

[y

Combinaison
Bit-Stream

J

Décompression —

Compression avec perte
d'ondelettes

Non-ROI

L
[ Déconvolution semi-

aveugle
|

\ = P ) /

Figure 111.19. L'organigramme de la compression et la décongiesde la méthode
proposée dans [73]
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La phase de décompression consiste a séparerateatde flux de bits du code de masque
ROI par I'algorithme de décompression JPEG-LS etmipresser le code du non-ROI par la

meéthode inverse de compression par ondeletteslévbigure 111.19).

(d) (e) (f
Figure 11.20. Les images de test utilisées dans [73]

(a} Chan-Vese active contour Method (b) Region-based Active Contour Method

Figure I11.21. Résultats de la segmentation de I'image (d) dedare 111.21 [73]

La Figure 1l1.21 montre les résultats d’extractida la partie ROI de I'image (d) présentée
dans la Figure 111.20. Afin d'évaluer les performas de compression de la méthode
proposée, les auteurs I'ont comparé avec lesritligees de codage d’image sans perte
CALIC, JPEG-LS et JPEG2000. D'aprés les résultats cdmparaison l'algorithme de

compression proposé permet une bonne reconstructem détails avec un taux de

compression éleveé.
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La Table Ill.1 ci-dessous, représente un tableaapiéulatif des différentes méthodes étalées

dans ce chapitre.

PS

Approches Extraction de ROI Techniques utilisées Ralltats&Remarques
Extraction « JPEG2000 Gain de compression
automatique par jusqua 67 %.
croissance de région Haute performance en

Firoozbakht et al Supporte multiples terme de conservation dg¢
’ régions d'intérét. parties ROI selon le
2010 [56] degrés d'intérét.
Appliquée seulement sur
des images vasculaires
sur des images IRM pour ROI
Transmission
Akzhc;[g; e5t7al, progressive
[57] Gain de prés de 21 dB
Temps minimal de
transmission
Extraction * MAXSHIFT Compression sans perte
i 2 bpp sur ROI
Zhenguang et al, automatique - .
coupes IRM du
cerveau
e DWT& IWT Codage irréversible sur

Vijendra et Alamelu,
2009[60]

Extraction manuelle
Application sur des
images CT et IRM

EZW partiel [61]
Codage arithmétique

ROI
Surpasse EZW et SPIHT

Vijendra et al,
2010 [62]

Sélection manuelle
Forme arbitraire de
ROI

IWT sur ROI
Décomposition en
ondelettes sur BG par

élimination de la soust

bande HH
EZW partiel [61]

Taux de compression
élevés
Surpasse EZW et SPIHT

Sharath et al,

Extraction manuelle
ou automatique

Codage par plan de
bits
Traitement par ordre

Souplesse en termes de
codage et décodage
Faible taux de

2005[63] de priorité compression
Extraction * SPIHT Fort taux de compressiof
Roger et al automatique » Codage par mise a Segmentation difficile
’ I'échelle notamment sut la sous-
2012 [64]

Définition du masque
sur la sous-bande LL

bande LL de petite taille.

I

Narendra et Suni,
2013[68]

Extraction manuelle
sous forme d’ellipse

SPIHT, EZW
DCT
RLE, Huffman

Ameélioration des
performances de 20% p4
rapport a un codage
ordinaire

Application sur des
images CT du foie

A

=
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Approches Extraction de ROI Techniques utilisées Rstiltats&Remarques
Utilisation de masque| * Méthodes prédictives | « Application sur des
Jenni et al circulaire * RLE images rétiniennes
20 69 ' Multiple régions « Codage semi-adaptatif* Facile & implémenter
14 [69] d’intérét du BG e Taux de compression
moyens
Extraction » Meéthode de Canny |« Qualité de reconstructior
automatique « DWT du BG dépend du taux de
Peilong et al, « EBCOT compression (effet de
2014 [70] flou)
* ROI parfaitement
reconstruite
Sélection manuelle pdr® RLE, Huffman, LZW | « Application aux images
i le radiologue o IWT DICOM
Vinyak et Ashok, e SPIHT * ROI parfaitement
2012[71] reconstruite

System non complexe

Eben et Anitha,

Séparation manuelle
entre ROI et BG

e Codage RLC
* Huffman
» Codage arithmétique

Taux de compression
d’environ 4.2
PSNR a 20,76

2014 [72] * Quantification + Résultats dépendant de |a
vectorielle taille de la partie ROI
Extraction » Contours actifs e Taux de compression
Zhlyong et al, automatique * JPEG-LS élevés
2015 [73] « DWT  Surpasse les techniques

CALIC et JPEG-LS

Table Ill.1. Synthése sur les méthodes de codage basées ROI

[11.3 Conclusion

Avec le progrés des techniques d'imagerie médmaeérique, de nombreux scientifiques se
sont investis dans la compression d'image. La ipahe préoccupation est de préserver
l'information pertinente avec des taux de compoedss plus élevés possibles.

Dans le domaine médical, est praticiens consideestrégions d'intérét comme parties

essentielles dans les diagnostics. Les technigaesoohpression adaptatives permettent de
séparer le traitement du fond qui est considéréntemon essentiel contrairement a la partie
ROI. Ainsi le fond peut étre compressé avec larggrde pertes tandis que la zone ROI est
compressée sans perte ou avec de minimes dégraiati

Les approches basées ROI, citées dans ce chagpitné,diverses, chacune propose une
maniere de séparer la partie ROI du fond et larfad® coder ces parties. Récemment, la

compression sans perte est devenue un enjeu npajeules scientifiques.
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Chapitre IV Compression des images médicales fixes par approches hybrides
et codeurs imbriqués

V.1 Introduction

Les techniques de compression ont fait I'objet demioreuses recherches pour tenter
d’optimiser différents aspects notamment la dédradaengendrée sur les données
compressees et le taux de compression atteint. Danshapitre seront présentées nos
approches visant a répondre a la double problémeatigposée initialement.

Dans le domaine médical, les images utilisées f@processus de diagnostic jouent un role
important. Par conséquent, la compression qui nedifes informations importantes
contenues dans I'image, peut fausser un traitegdedtagnostic.

Récemment, il a été remarqué que les images, cesg®e avec perte et avec haute fidélité,
n'affectent pas la précision diagnostique. Dansorgexte, nous proposons dans un premier
temps, des approches hybrides pour la compress®inthges médicales, en s’appuyant sur
des techniques de compression robustes. L'obgstdtifi'obtenir des résultats de compression
plus élevés en appliquant des codeurs differents pméliorer I'efficacité de la phase de
transformation avec une réduction de la compladétéa quantification.

Dans un second temps, et afin d'étre prudent datiisétion des techniques de compression.
Nous proposons des approches de codage baséesrmiioh de région d’intérét (ROI). De
telles méthodes sont réellement prometteuses gepeétre encore améliorées en réadaptant
le procédé a de nouveaux modeles de codage. Nams anplémenté des systéemes qui
permettent de compresser des images médicales @ixdaitilisateur ne s’intéresse qu’'a une
partie de l'information transmise a travers I'imadjeserait intéressant alors d’appliquer un
traitement non uniforme sur les différentes régioleslimage de facon a conserver les
données dans les régions qualifiées d’intérét pdtidateur et de dégrader d’une maniere

contrblée les régions qualifiées d'arriére plan.
IV.2 Approches hybrides

Dans un algorithme de compression avec perte, comougantifier, représenter et coder
efficacement I'image est I'un des principaux pnotdé. Nous présentons des approches pour
une compression presque sans perte des images amédi®ans ces approches non
adaptatives, nous proposons de nouveaux schémamrgeession basés sur des techniques

de codage hybrides.
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IV.2.2 Approche basée sur DCT-DWT et quantification vectorielle
algébrique [74][106]

Le schéma de compression proposé est présentéladdmgure 1V.1. L'image d'entrée est
d'abord décomposée en utilisant une transforméendalette entiere IWT (Integer Wavelet
Transform). Pour ce faire, nous utilisons la trans€e en ondelettes entiéres par schéma
lifting (transformation sans perte). Nous obtenomg sous-bande basse fréquence (sous-
bande lissée) reflétant les caractéristigues m@&me I'image et des sous-bandes hautes
fréquences représentant les détails. Une transéorar@ DCT st ensuite utilisée pour
améliorer les performances de compression en tedmdaux de compression. En effet, les
coefficients de basse fréquence sont soumis a anmgression basée sur transformée en
DCT. Les coefficients DCT obtenus sont quantifiés une quantification vectorielle scalaire
uniforme.

L'idée derriere les transformations hybrides eskmlbiter les caractéristiques des deux
transformations: IWT et DCT, également de compdetenaximum de données sans altérer

les informations importantes.

Image Originale

A

IWT par schéma lifting

e T~

Sous-bande Sous-bandes
d’approximation LL de détails HL,LH,HH
DCT+ QS Quantification

algébrique

~ N

Codeur de Huffman

v

Image compressée

Figure IV.1. Etapes de I'approche proposée, basée sur INT-OCVE
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De plus, pour obtenir des résultats de compresélemnés, on a choisi de quantifier les
coefficients de haute fréquence (détails horizontawerticaux et diagonaux), qui ont
généralement une moyenne nulle et une petite \@@japar quantification vectorielle
algébrique LVQ ( Lattice Vector Quantization), Legtémes de compression basés sur une
guantification algébrique offrent une efficacité ciedage. En effet, ce type de quantifieur a
été trés utilisé dans la compression vu ses faibkdgences de calculs et ses hautes
performances liées aux avantages dans la gémédiiacode-book et la recherche dans ce
code-bool75][76]. Enfin, un codage entropique basé sur le codetitudnan est appliqué

aux coefficients quantifiés.
IV.2.2.1 Décomposition en sous bandes par schéma Li  fting

La décomposition en ondelettes (allant jusqu’astmoiveaux) est réalisée par un schéma
appelé Lifting qui permet la reconstruction padale I'image lors de la décompression.

Le schéma lifting est une mise en ceuvre efficagpédations de filtrage en transformée en
ondelettes en réduisant le colt de calcul. En,edlég permet d'effectuer la transformée en
ondelettes en utilisant seulement une taille de o@mégerement supérieure a la taille de
données. Il peut étre modifié facilement en uaedformation réversible qui utilise un plan

entiers-a-entiers en ajoutant des opérations ddissement [77][78][79].

La Figure IV.2 montre un schéma lifting & deux étagSur cette figure, P et U sont des
opérateurs; P signifie prédiction et U signifie enia jour. Les composantes finales sont

ensuite multipliées par des constantes arbitraize®.

x(2K) yi2k)

J\? a
U
A
y(2k+1)

X(2k+1)
g o=

Figure IV.2. Structure d’'un schéma Lifting
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Une transformée basé sur lifting consiste en umguesice d'opérations simples pour
lesquelles les valeurs paires du signal sont retépkapar la somme des valeurs impaires et
les valeurs impaires sont remplacées par la sonanevaleurs paires. Pour le cas réversible,
les résultats sont arrondis a une valeur entiéeen@nbreux travaux antérieurs basés sur des
transformeées entieres par lifting ont montré Igaedormances.
Dans notre approche, le filtre a ondelettes 5/8aittlisé pour décomposer I'image. La paire
du filtre 5/3 conventionnelle consiste en un filpasse-bas d'analyse a 5 coefficients, tandis
gue le filtre passe-haut d'analyse a 3 coefficidres coefficients du filtre sont les suivants:

» Filtre passe-bas: -1/8; 2/8; 6/8; 2/8;-1/8

» Filtre passe-haut: -1/2; 1; -1/2

Pour chaque couple d'échantillons d'entréeet2h + 1, les équations du schéma lifting du

banc de filtres 5/3 sont les suivantes:

y(2n+1) =x(2n+1) - L x(@n) + >2<(2n i Z)J (IV.1)
y(2n) = x(2n) + L y@n-1+ Z(Z” *h+2 J (IV.2)

|.|: représente l'opérateur d’arrondi qui garantit raesformée sans perte.

IV.2.2.2 Codage de la sous-bande lissée

La DCT est largement adoptée dans de nombreuxnsgsteratiques de compression image
en raison de ses performances de compression, gistshution d'énergie favorable dans le
domaine de la fréquence et I'efficacité de calcul.

Dans notre approche, les coefficients d'ondeletdla sous-bande lissée sont divisés en blocs
de 16x16 pixels et le DCT a été calculé pour chddoe La taille des blocs de 16x16 a été
utilisée car elle est considérée comme étant le ptimale des blocs pour la compression
DCT des images médicales.

Compte tenu de limportance des fréquences cordedaes la sous-bande lissée, nous
guantifions ces blocs en utilisant une quantifmatscalaire dans le but de conserver le

maximum d'informations dans cette paffié].
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Pour ce faire, les coefficients DCT caractéris#waigeie bloc sont divisés en intervalles dont le
nombre est égale au niveau de quantification chaisin niveau de quantification donné, tous
les pixels appartenant au méme intervalle de dficaiton sont alors remplacés par la méme
valeur discrete. Il s'agit évidemment du principe ld quantification scalaire, qui est
I'approximation de chaque valeur du signal aléatxiif) par une valeur qui appartient a un
ensemble fini de mots de codg;{y-, ...,yn}. A toute amplitudex dans l'intervallex.1, x| on
associe une valeur quantifiée yi située dans tetvalle.

IV.2.2.3 Codage des sous-bandes de détails
IV.2.2.3.1 Quantification vectorielle algébrique

La quantification vectorielle algébrique LVQ (Lati Vector Quantization) a récemment
attiré un certain intérét en tant qu'alternative guantificateurs de recherche compléte pour
les problemes de codage d'image.

En effet, ce type de quantification est considénagint plus efficace du point de vue du
calcul et évite le probleme difficile de conceptida code-book. Le but du LVQ est de
structurer fortement le dictionnaire (code-bookiin ale réduire la complexité de calcul
impliquée dans la conception. Cette méthode nesséeepas une étape d'apprentissage ou
une recherche exhaustive pour construire le cod&:-bo

Le dictionnaire fait partie d'un réseau régulieesta-dire d'un ensemble fini de points
régulierement disposés dans l'espace. Un réseamemsionnel. est défini comme un

ensemble de vecteurssatisfaisant:

Mm={Al A=ua +-+u,a, } (IV.3)

Ou: ai sont des vecteurs linéairement indépendants despate m-dimensionn&™ avec
et U; sont des entiers.

L'intérét de ces quantificateurs est la vitessqubmntification rapide en raison de sa structure
réguliere. C'est la différence entre les techniduasges sur l'algorithme LBG pour lesquelles
les vecteurs de code sont disposés dans I'espacd@&séquence d'apprentissage. Ce manque
d'ordre impose a utiliser des méthodes de "recbesghaustive” dans la phase de recherche
des vecteurs de code. Dans notre approche, nous aywisi d'utiliser le réseau,Aour

guantifier les coefficients des sous-bandes deld¢ig)].
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e LeréseauA,

Les réseaux reguliers appliqgués a la quantificatiuitidimensionnelle ont démontré des

outils puissants pour effectuer la compressiornéseau A est défini comme suit:

Az={ xOR? Quy.u,)0Z2,x=Upa, + U8, } (IV.4)

Les vecteurs de base de ce réseau sont:

Pour que la matrice génératrice soit:

o3, 4] we

Ce réseau est optimal pour la quantification bidisi@nnelle, dans le sens qu'il produit
l'erreur de quantification minimale pour un sigoaiforme lorsqu'il est associé a la norme
euclidienne. La sortie des entiers, () représente le quantificateur dans les réseaux.

Dans cette approche proposée, les coefficientsdes-bandes hautes fréquence (dix sous-
bandes) sont subdivisés en une taille de bloc firkeléde 2x2. Ainsi, chague couple de
coefficients dans ces sous-bandes est formé equantecteur 2D, selon le mode de parcours

déterminé par la corrélation directionnelle.

++++++++

Figure IV.3. Directions de corrélation pour les sous-bandes éiaits
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Lors de la décomposition en ondelettes, les sonddsarésultantes de I'application séparable
des filtres verticaux et horizontaux, désignéslpasous-bande d'approximation), HL, LH et
HH, respectivement (sous-bandes de détails).

Les coefficients d'ondelettes dans les trois s@umies de détails ont des corrélations
directionnelles difféerentes: la corrélation verkcarésente les coefficients HL, la corrélation
horizontale dans LH et la corrélation diagonalesddhl (Figure IV.3).

A I'étape de quantification, nous utilisons un egtde dimension la plus basse dans le but
de diminuer la complexité de codage de la quaatific vectorielle. De plus, le codage LVQ
est implémenté par un algorithme de quantificatagride qui n'exige pas d'effectuer le calcul
intensif de recherche de voisin le plus proche lsasde calcul de distance carrée et puisque
nous utilisons des réseaux pour la quantificaties doefficients d'ondelettes, il n'est pas
nécessaire de transmettre le code-book au décdeleurr permettre au décodeur de générer le
dictionnaire complet, le nombre de vecteurs codesdk code-book est simplement
nécessaire.

Ainsi, en analysant de maniére adaptative les iwierfts des sous-bandes pour construire la
source de quantification vectorielle, selon leurré&ation directionnelle, on peut réduire le

calcul de corrélation de sous-bandes de maniéndisafive et maintenir des résultats précis.

IV.2.2.4 Résultat expérimentaux

Les expériences ont été réalisées sur un enserithlgds médicales en niveaux de gris. Les
résultats obtenus par I'approche proposée song¢rmiBssavec une comparaison avec d'autres
méthodes de compression, montrant I'efficacitéadigdrithme proposé.

Les performances de la méthode proposée sont é@gabfilé un ensemble de quatre images
meédicales de taille (256x256, 8 bits par pixelspréées a la Figure 1V.4.

La qualité des images reconstruites a été évalnédermes de rapport signal créte sur bruit
(PSNR : Peak Signal on Noise Ratio), mesure dectsiel de similarité (SSIM: Structural
Similarity Mesure) et taux de compression (CR: Coeapion Ratio).

Les expériences sont effectuées en utilisant lesnpetres de codage suivants: 3 niveaux de
décomposition par ondelettes réversibles 5/3 deéBehies), transformée DCT 8x8, vecteurs

de code de 2x2 pixels pour le quantificateur aigéie.

75



Chapitre IV Compression des images médicales fixes par approches hybrides
et codeurs imbriqués

® | (4)

Figure 1.V.4. Images médicales originales

La Figure IV.5 montre les résultats visuels de gedaar l'algorithme proposé. On peut
discerner que les images reconstituées sont figleneproduites (34-37 dB) et sans effet de
bloc.

Afin d’apporter une évaluation a notre approchee womparaison avec divers résultats
obtenus via l'utilisation les normes de compresdigies que la méthode de compression
JPEG utilisant la transformée DCT et la norme JREBBZAtilisant la transformée d'ondelettes

Daubechies 5/3, est nécessaire.
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Image de test (1): PSNR=36.76 dB

@ (b) (©)

@ (b) ()
Image de test (3): PSNR=36.19 dB

@ ) (b ©
Image de test (4): PSNR=33.77 dB

Figure IV.5. Résultats de compression a 0.40 bpp
(b) Image originale, (b) Image reconstruite, (c) Imatjéerence
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Bit rate Image (1)
(bpp) JPEG JPEG2000  ~Pproche
proposée
010 52052787 56.40
020 2410  31.12 29.01
030 27.06 33.16 33.21
040 2847 35.98 36.76

Table IV.1.Mesures PSNR pour JPEG, JPEG2000 et la méthogmpée pour I'image (1)

Bit rate Image (2)
(bpp) JPEG JPEG2000  /Pproche
proposée
010 2016 25.05 5473
020 2136  29.01 27.93
030 2388  32.30 32.21
040 2595  34.08 34.64

Table IV.2.Mesures PSNR pour JPEG, JPEG2000 et la méthogmpée pour I'image (2)

Bit rate Image (3)
(bpp) JPEG JPEG2000  ~Pproche
proposée
010 2081 2601 2570
020 2301  29.82 28.40
030 2504 3321 33.55
040 2601  36.08 36.19

Table IV.3.Mesures PSNR pour JPEG, JPEG2000 et la méthogmpée pour I'image (3)

Bit rate Image (4)
(bpp)  JPEG JPEG2000  “Pproche
proposée
010 2201 2510 24.03
020 2363  28.02 26.72
030 2508 3171 31.75
040  26.46  33.14 33.77

Table IV.4.Mesures PSNR pour JPEG, JPEG2000 et la méthogmpée pour I'image (4)
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Ainsi, comme le montrent les tables: 1V.1, IV.2,.3Vet 1V.4, les résultats de performance
obtenus en termes de PSNR, a différents débitéresaont comparés a ceux obtenu par les
deux méthodes: JPEG et JPEG2000.

Cette approche surpasse la méthode JPEG, nousonbten PSNR plus élevé a tous les
débits binaires. Par exemple, a 0,3 bpp le schéu@opé est de 6,15 dB mieux PSNR que
JPEG pour limage de test (1), 8,33 dB pour I'imageest (2), 8,51 dB pour I'image de test
(c) et 6,67 pour l'image de test (3). Donc, en mage notre algorithme surperforme en
moyenne de 7,5 dB, la méthode JPEG.

Elle est tres compétitive par rapport a la méethdd&G2000. Nous obtenons des résultats
PSNR dépassant a celui de JPEG2000 a des déhdtisebirglevés. Cependant, JPEG2000,
avec le filtre réversible d'ondelettes 5/3, a mdnin Iéger avantage de PSNR par rapport a
I'approche présentée dans de faibles débits bmaire

Il est évident que la qualité de la reconstructiépend fortement du contenu des blocs source
guantifiés. Dans notre implémentation des vectdartille de 2x2, ont été utilisés, explorés
en corrélation directionnelle pour exploiter desactéristiques des sous-bandes, ce qui a
permis de préserver les détails et de produirengileure qualité des images reconstruites.
Des diagrammes du parametre SSIM a différents slébigires, sont donnés a la Figure 1V.6
pour les gquatre images de test. Il est évidentlguaéthode proposée donne une meilleure
valeur SSIM gque la méthode JPEG. Par rappornéthode JPEG2000, il donne un meilleur
SSIM a 0,3 et 0,4 bits, ce qui confirme I'efficaaite notre systeme. La DCT appliquée sur la
sous-bande lissée permet de coder limage a héiit déns nuire a la qualité de la
compression. En outre, la compression des sousbapdr LVQ permet une bonne
reconstruction conduisant a de meilleurs PSNiRgtCR éleves.
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1,000 1,000
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0,960 g 0960
0,940 s 0,940
S 0920 | 0920
S 0,900 M 0,900
| 0,880 0,880
M 0,860 0,860
0,100 0,200 0,300 0,400 0,100 0,200 0,300 0,400
Bit Rate Bit Rate
image (1) image (2)
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M 088 - M 0,820
0,86 - 0,860
0,100 0,200 0,300 0,400 0,100 0,200 0,300 0,400
Bit Rate Bit Rate
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mIPEG mIJPEG2000 m Approche
proposée

Figure IV.6. Evaluations comparatives en termes de SSIM pouHBRIPEG2000 et notre
approche

Afin d'évaluer l'efficacité des résultats de codadpenus, nous avons évalué la méthode
proposée par rapport a lI'approche présentée[88hu les auteurs ont essayé d'analyser des
techniques et d’en trouver un schéma de compregsonettant de compresser rapidement
les images médicales et d'augmenter le taux de ressipn et maintenir un bon niveau de
qualité visuelle; et donc une technique hybridecaffe DWT-DCT pour la compression
d'image est proposée dans laquelle la DWT a 3 niveaété utilisée, puis I'application de la
DCT sur des composantes basse fréquence.

Les performances sont évaluées sur un ensemblagd#snDICOM (Digital Imaging and
Communications in Medicine) montrées dans la Figuré: image IRM du cerveau -T2 flair
axial de taille 320x280x16, image IRM du cerved®W axial de taille 448x364x16, image
IRM du cerveau- T2_corflair axial de taille 320xX3@.
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Figure IV.7. Ensemble d'images DICOM: Images IRM du cervead gaflair axial,

(b) T2W axial, (c) T2_corflair axial.

Nayankumar [80] Notre approche

PSNR(dB)  CR(%) SSIM PSNR(dB) CR(%) SSIM

T2 flair axial 30.09 75 0.980 37.87 87 0.992
T2W axial 29.61 83 0.976 33.45 94 0.987
T2_corflair axial 31.06 71 0.980 35.53 79 0.990

Table IV.5.Valeurs de PSNR calculées pour les trois image<OMC

La qualité des résultats de compression a été évaln termes de PSNR et CR. En comparant
nos résultats avec ceux présentés dans [80], lesrsale PSNR et CR révelent que la qualité
d'image reconstruite pour notre approche est laggémsupérieure. De plus, les résultats du
SSIM présentés dans la Table 1V.5 affirment queé&hode proposée permet une meilleure
reconstruction.

Cela revient essentiellement aux avantages de tlaoahe LVQ appliguée sur des coefficients
entiers a haute fréquence parcourus de maniereatidapen fonction de leur corrélation
directionnelle. En outre, la DCT appliqguée sur tesefficients basses fréquences, pour

augmenter le taux de compression, a peu d'impata swalité de I'image résultante.
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I\V.2.3 Approche basée sur SPECK-SPIHT

Dans cette approche, nous proposons une technificace, elle s’agit d’'une hybridation de
'algorithme SPIHT et un autre algorithme de comspren SPECK[81] (Set Partitioned
Embedded bloCK coder) afin d’exploiter la corr@atiintra sous-bandes par l'algorithme
SPECK et inter sous-bandes par l'algorithme SPIBIT codage entropique de type RLE a été
utilisé.

L’architecture générale du systéme de codage de approche, est illustrée par la Figure
IV.8. La méthode de compression a été testée esuindages IRM et les résultats sont tres
satisfaisants.

L’algorithme SPECK divise I'image transformée ddes blocs adjacents et réalise I'essai de
signification sur ces différents blocs. Si un bést significatif, il est divisé dans quatre sous-
blocs égaux. Chaque bloc secondaire alors estithudillement examiné pour sa signification.
Un bloc secondaire significatif emploie encore ulnasion d'arbre de quadruple. De cette
facon un bloc significatif est périodiquement dévidans des blocs secondaires. L'avantage de
codage par blocs, c'est que les petits blocs, septént les zones a haute fréquence, sont
codés séparément a partir de grandes surfacesiaaamtenu faible de fréquence spatiale.
Les algorithmes d’arbres de zéro tel que SPIHT erapt la corrélation inter-sous-bande qui
existent entre les sous-bandes et les algorithmddot de zéro comme SPECK emploient la
corrélation intra-sous-bandes existant entre chapues-bande, c’est la chose qui nous a
permis de s’intéresser a la compression de la lsande passe-bas qui contient
'approximation de I'image par l'algorithme SPECIK! les sous-bandes passe-haut par
SPIHT.

I—) SPECK
- v

Image .| Transformation ) . RLE Image
Ongmale | “| enondelette J 5 Compressée

\ A

—>{_spmT ——

Figure IV.8. Le codeur hybride proposé basé sur SPECK et SPIHT
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IV.2.3.1 Transformation en ondelettes

Cette étape nous permet de décorréler l'informatonséparant les approximations de
'image de ses détails, et de diminuer la dynamujusignal et d’éliminer les redondances.
Des ondelettes peuvent étre réalisées par l'i@rates filtres avec une échelle bien choisie.
La résolution du signal, qui est une mesure daubntité de l'information de détail dans un
signal, est déterminée par les opérations deddtrat I'échelle choisie est déterminée par des
opérations de sur échantillonnage et sous éctamtdige. Nous avons utilisé dans cette étape

les ondelettes de Daubechies a coefficients 9/7.
IV.2.3.2 Quantification

Dans I'image transformée en ondelette a deux nkjdawsous-bande passe-bas est quantifiée
avec l'algorithme SPECK81], et la quantification des sous-bandes passe-lshufiectuée
avec l'algorithme SPIHT19] (voir Figure 1V.9)

La technique de compression SPECK utilise des bhocteu des coefficients. En divisant
périodiquement un bloc significatif d'une imagesfarmée, la technique de SPECK localise
les coefficients significatifs dans le bloc et igal une quantification scalaire sur ces
coefficients significatifs pour produire un plan hiés.

Le SPIHT est un algorithme simple, rapide, et affigace, il représente une révolution dans
la compression d'image parce qu'il a cassé la teeda des arrangements plus complexes de
compression. Ainsi qu’il fournit une meilleure qi@l d'image avec une transmission
progressive et sert a une compression adaptatalgalithme SPIHT est présenté en détails

dans le chapitre 2).

SPECK ——>
LL2 LH2

LH1

> » SPTHT
HL2 HH? /

HL1 HH1

Figure IV.9. Quantification des sous-bandes a deux niveaux eléh
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IV.2.3.2.1 Principe du codeur SPECK [82]

L’algorithme de SPECK est un codeur trés efficaceneins complexe. Il est semblable a
lalgorithme SPIHT. La différence entre les deuxsidé dans le partitionnement et
I'exploitation des sous-bandes de la transforméenelelettes. En effet, le principe de SPECK
est d’exploiter les structures d’ensembles de mefits en blocs plutét qu’en arbr@d].
L'algorithme de SPECK définit deux classes d'ensesniéle partitionnement: S et I, utilisés
pour transmettre les informations considérées figtives.

Initialement, I'ensemble S est défini comme étariskmble composé des coefficients de
sous-bande basse fréquence de la transformée efettes. L'ensemble | est défini sur tous
les coefficients restants comme illustré par laiFegV.10.

Dans le processus de codage, les ensembles Sastaggs par un schéma de partitionnement
guadtree (voir Figure 1V.11) tandis que les ensesblsont partitionnés par un schéma de
partitionnement d’octave (voir Figure 1V.12).

Chaque passe de SPECK comprend le passage dddrpassage de raffinement, utilisant
deux listes: la liste des ensembles insignifiahtS) et la liste des pixels significatifs (LSP)
permettant de sauvegarder I'état de signifianceetieembles et des coefficients. La liste
d'ensembles non significatifs (LIS) contient descblde coefficients de tailles variables y

compris les coefficients isolés considérés comroeshtle taille 1x]82].

Figure IV.10. Partitionnement d’'une image X en deux ensemblés S e
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O(S)
///7

Figure IV.11. Partitionnement de I'ensemble S

Nouveau |

Figure IV.12. Partitionnement de I'ensemble |

IV.2.3.2.2 Algorithme de codage SPECK

Lors du déroulement de I'algorithme, un test daication est réalisé sur chaque ensemble S
placé dans LIS a tour de role (la fonction Procg3sdans I'algorithme). Si 'ensemble est
non significatif il reste dans LIS, et si lI'ensemldst significatif et non réduit a un seul
coefficient, il est retiré de la liste et partitiah récursivement en quatre sous blocs O sur
lesquels ce test est effectué a nouveau (la fan@aeS( ) dans l'algorithme). Chacun de ces
ensembles O de progéniture, est examiné pour afisagion pour le méme seuil n et si O est
significatif, on le partitionne en quatre ensemhlae autre fois sinon on I'ajoute au LIS.
Chaque sous-ensemble significatif est alternativeén@ité comme ensemble de type S et

périodiquement traité, par l'intermédiaire de Pss&) et de CodeS(), jusqu'a ce que les
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pixels considérés comme significatifs dans I'enderokiginal S sont localisés et codés. Les
pixels (ensembles) qui sont trouvés non signifisgiendant ce processus sont ajoutés au LIS
a examiner encore contre le prochain seuil inférieu

Le résultat binaire de chaque test de significaéisinenvoyé au bit Stream de code. A chaque
fois qu'un ensemble S ou O est significatif, leststede quatre ensembles de progéniture
s’effectuent, de sorte que les chemins binairesl@msion de signification se fait sur un
gquadtree.

Une fois que tous les ensembles de type S somédrdiensemble | est traité en le testant
contre le méme seuil n (Processl (). Si on l'asgyaificatif, il est divisé encore par un autre
arrangement de division.

Comme montré dans Figure V.12, I'ensemble | egsélien trois ensembles de type S et un
ensemble de type | (Codel (). La taille de chadarces trois ensembles S est identique que
celle de la partie divisée du X. Le nouvel ensenildei est constitué par ce processus de

division est maintenant réduit dans la taille.

» Algorithme SPECK

1) Initialisation :
Partitionnement de I'image X en ensembles S (ra@he(X-S).
Initialiser le seuil = log, max jyex|Ci |-
Ajouter S dans LIS et LSP vide.
2) Passage detri:
Dans l'ordre croissant de la taille C des ensembles
Pour chague ensemble &1S
ProcessS (S)
Processl ()
3) Passage de raffinement:
Pour chaque (i,jy LSP, a I'exception de ceux inclus dans le dempéssage de tri,
Sortir le f™MSB de |G].
Décrémenter n par 1, et aller a I'étape 2.

ProcessS (S)
{ Sortir S(S) // test de signifiance
Sis(S)=1

- Si S est un pixel, sortir le signe de S et ajoStelans LSP
- Sinon CodeS (S)
- Si Se LIS, enlever S du LIS

Sinon

Si Se LIS ajouter S dans LIS }
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CodesS (S)
{ Partitionner S en quatre sous-ensembles ég&8% O
Pour chaque O(S)

- Sortir §, (O(S))
-Si&O () =1
Si O (S) est un pixel, sortir le signe de GfBajouter O(S) dans LSP
Sinon CodeS (O(S))
Sinon
Ajouter O (S) dans LIS }

Processl ()
{ Sortir S, ()
Si §()=1
Codel ()}
Codel ()

{ Partitionner | en quatre ensembles (Trois S €} un
Pour chacun des trois ensembles S
- ProcessS (S)
Processl () }

IV.2.3.3 Reésultat expérimentaux

La Figure V.13 montre les résultats visuels de passion obtenus par la méthode proposée

pour des images médicales en niveau de gris. Glotmadt pour ces résultats, nous atteignons

des taux de compression importants sans pour tadigrader la qualité des images

reconstruite.

Approche proposée SPIHT

Images

TC (%) PSNR (dB) TC (%) PSNR (dB)
Image 1 51,42 41,54 47,11 42,01
Image 2 66,07 39,67 61,81 41,35
Image 3 66,26 39,01 61,99 39,62
Image 4 53,81 40,54 49,51 42,67

Table 1V.6. Comparaison des performances en valeurs de PSNR>ede compression
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Figure 1V.13. Résultats de compression obtenu pat I'approche gsée:
(b) Images originales, (b) Images reconstruites, (@des de différence
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La Table IV.6 montre les différents résultats ddteceapproche. Notre méthode offre
globalement un pourcentage de taux de compressisnimportant par rapport a la méthode
SPIHT. Cependant, I'approche offre, des valeurBENR relativement similaires.

L’approche hybride SPECK-SPIHT parait prometteusang a 'amélioration de son taux de
compression.

Toutefois, avec ces tests, nous avons constatéexiste une certaine limite d’utilisation des
niveaux de décomposition (pas plus de deux niveafix) de garder des distorsions
imperceptibles et acceptables notamment pour dagescontenant des parties importantes
lites aux actes de diagnostic ou toute erreur @retfatale. L'image de différence pour les
deux images avec des tumeurs (image 1 et imagedyemt trés clairement gu'il existe des

dégradations engendrées, ce qui n'est pas acceables experts médicaux.
I\V.3 Approches basées ROI

IV.3.1 Compression adaptative par SPIHT et Huffman

Notre premier systéme proposeé pour la compressagpebROI est composé de deux étapes
essentielles. La premiere étape effectuée est egmentation de I'image. Cette opération
permet de séparer les pixels de I'image en deuxmegRégion d’'intérét et arriere plan (non

région d’'intérét).

Image originale %"

Segmentation

par contour actif w

Extraction de la ROI

oui non
A4 \ 4
Codage sans perte Codage avec perte
par Huffman par SPPIHT
2

Image compressée

Figure 1V.14. Approche ROI proposée basée sur SPIHT et Huffman
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Apres la séparation de la région d’intérét et &g plan, nous avons choisit d’appliquer une
transformée en ondelettes réversibles et non ri@lemrespectivement sur la partie ROl et la
partie non-ROI (arriere plan). Par la suite l'aifone SPIHT était I'outil de base pour
compresser l'arriére plan de I'image, cependartadage sans perte de Huffman est appliqué

sur la région importante ROI. La Figure 1V.14 ngitale les étapes de cette approf3ty.
IV.3.1.1 Extraction semi-automatique de la partie R Ol

Identifier et extraire la région d'intérét d'unenigse correcte est une étape trés importante
avant de coder les données de limage. En effgt,alltant de différents genres d'images
médicales, qui rendent la méthode automatiquerd&idn de ROI dure pour étre pratiques.

L'étape initiale d'une compression basée sur lkepROI est la segmentation. Cette derniére
divise I'image en régions homogéenes sur la base daractéristique telle que l'intensité ou la
texture.

Nous avons choisi la méthode des snakes du modé&enthble pour extraire la partie ROI

sur les images IRM du cervef8B].

» Principe de segmentation par snakes

Une sous-famille des modeéles déformables appebdsesrsont des courbes ou de surfaces qui
évoluent dans un espace 2D ou 3D pour délimitemaux une structure anatomique ou
pathologique. L'évolution du modéle est guidéelaaninimisation de deux facteurs: I'énergie
interne et I'énergie externe. Le premier définitrégularité géométrique du modele, en
s'appuyant par exemple sur le calcul de sa coutbuade et, le second, mesure une propriété
de lintensité lumineuse le long des points dealjm traversés par le modele déformable
(comme par exemple la norme du gradient de l'iitiehsmineuse) pour favoriser l'attraction
du modele vers des points de fort contraste. Cethaués sont tres efficaces lorsque
l'utilisateur peut initialiser le modele de mani@mgproximative autour de la région d'intérét.
Le modele déformable évolue alors depuis cetteisalinitiale grossiére, pour itérativement,
au cours d'un processus d'optimisation, délimiercgrécision et de maniére automatique la
frontiére de la région recherchée.

* Les modeles déformables
Initialement introduits dan$83][84], I'application des modeles déformables a permis de
résoudre de nombreux probléemes de segmentatiomagerie médicale. Ils consistent a
déformer un modele géométrique (surface, courbesous la contrainte de forces internes

(liées aux propriétés du modele) et externes (Bé&mage) jusqu’a ce que le modeéle vienne
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se plaquer sur la structure d’intéf&5]. Le lecteur peut consultgdB4] pour une étude
détaillée.

La méthode de détection des contours actifs nded$sitialisation d'une ligne de contour en
entourant la zone des objets a détecter et emfaédsaluer cette courbe de fagon a minimiser

son énergie E exprimée par :

E(C) = Eint (C) + Eext (C) + Eimg (C) (IV.7)

Eint : Une énergie propre due uniquement a la fameontour, dite énergie interne.
Eext: C'est une énergie qui exprime des contraistggplémentaires qui peuvent étre
imposées par l'utilisateur pour obtenir le contuiil veut.

Eimg: Une énergie potentielle imposée par I'image.
IV.3.1.2 Compression de la partie ROI

Le but de la méthode proposée est de conservarftemations transmises a travers I'image
au niveau des régions d'intérét. On peut choisitiiser des algorithmes de compression
entropique sur les régions d'intérét afin de ne pagrader ces régions importantes.
Cependant, on pourrait s’autoriser une deégradatm®, qui aurait pour conséquence
d’augmenter le taux de compression. Pour le codageaégions d’intérét nous avons choisit
le codeur de Huffman aprés avoir effectué une d@csition en ondelettes réversible.

La transformation en ondelettes entieres nommeéeallesz3, demeure performante pour la
majorité des images, ainsi on s’est basé sur eedygndelette$78]. Rappelons que le but du
codage entropique est de réduire le nombre deukiitsés pour les pixels fréquents. On
présente un élémenpar une séquence de bits de longueur inversemepbnionnelle a la
probabilité d’apparitiorp(i). La méthode repose sur la construction d’'un abdase sur les

probabilités d’apparition des éléemefts.

IV.3.1.3 Compression de la partie Non ROI

La méthode SPIHT a connu un grand succés dangnaide de la recherche, notamment en
imagerie medicale. Il a été étendu pour la télémiédeafin de pouvoir transmettre des
images a différentes résolutions et quali&&j[87].

Rappelons que la transformation en ondelettesedesc{DWT) bidimensionnelle repose sur
la notion d’analyse multi-résolutions d’'une imag® ppplication de banc de filtres. Celle-ci

est decomposée en un ensemble de sous bandeenepnésinformation portée par I'image
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source a difféerents niveaux de résolution: I'imabj@pproximation (LL) et les images de

détails horizontaux (LK), verticaux (HL), diagonaux (HH).

Image originale. Transformée en ondeleties.

Figure 1V.15. Exemple de décomposition en ondelettes a 3 niveaux

Le schéma lifting permet une implémentation moio8teuse de la transformée en ondelette.
Ce schéma est particulierement intéressant au wiv l'utilisation de la mémoire
puisqu’elle permet a la transformée en ondeletdtre’'réalisée en utilisant uniguement une
taille mémoire Iégérement supérieure a la taille dennée$77]. La Figure 1V.15 montre une
décomposition en ondelette avec trois niveaux.

La méthode SPIHT utilise les similarités entre ¢egfficients d'ondelettes des différentes
échelles. L'organisation en arbre hiérarchiquecdefficients est utilisée pour effectuer un tri
partiel des coefficients, de maniére a coder eoriggi ceux de forte énergie. En effet,
l'algorithme suppose la décroissance d'énergie amfficients pour les plus hautes
résolutions/fréquences dans l'arbre hiérarchiGd¢ Ainsi des coefficients non significatifs
dans les basses fréquences ont de fortes chaawves dles enfants non significatifs dans les
hautes fréquences et ceux possédant une énergmtamie ont généralement des enfants
possédant moins d'énergie. Ces hypotheses sastesilpar SPIHT afin de réduire le débit
binaire du tri. Le tri partiel réorganise ainsi tefficients d'une branche en fonction de leur
bit de poids le plus fort (réduction de l'erreuadtatique) a I'aide d'un parcours en profondeur
des nceuds possédant un descendant significatifi'deme hiérarchique.

Pour la compression SPIHT avec perte (appliquélasyrartie hors région d’intérét), on a
adopté la base bi-orthogonale de Daubechies ddittréed’analyseh a neuf coefficients et le
filtre dual de synthesk’ a sept coefficients. Cette base est généralenoeé:nO/7 filter bank
[79].
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IV.3.1.4 Résultats expérimentaux

Cette approche a été testée sur des images IRMemeari contenant une tumeur qui est
considérée comme région d’intérét (voir Figure Bj.1La Figure 1V.17 montre les résultats
d’extraction de la ROI. On peut dire que le systadresegmentation détecte bien la zone
d’intérét, on parvient donc a séparer entre lex geuties de I'image (ROI et Arriére plan), ce
qui rend possible d’appliquer une compression sdiger les informations diagnostiques

contenues dans cette partie.

Figure 1V.17. Régions d’intérét extraites
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ROI Différences nulles

Figure 1V.18. Images reconstruites et images de différence

Codage non basée ROI
TC (%) EQM PSNR (db)
Image1 74,88 63,69 30,09
Image 2 82,69 41,40 31,96

Table V.7 Compression simple sans région d’intérét

Codage basé®Ol
TC (%) EQM PSNR (db)
Image1l 70,12 23,61 34,40
Image 2 79,71 16.52 35,95

Table 1V.8Compression basée région d’intérét

94



Chapitre IV Compression des images médicales fixes par approches hybrides
et codeurs imbriqués

Les résultats de compression obtenus aprés la mleas@tection de la ROI sont présentés
dans la Figure IV.18. Ces résultats montrent queeifeages reconstruites respectent la
contrainte du codage sans perte au niveau de ianrégntérét ('image de différence entre
'image originale et celle reconstruite montre bi@missemblance nulle au niveau de la ROI)
et gardent une apparence acceptable sur la pasteante.

La Table 1V.8 présente les résultats obtenus enggrde PSNR et taux de compression pour
les deux images IRM. En comparant les résultats aeex de la Table V.7 ou une simple
compression a été appliqguée (sans région d’intését peut remarquer que lors du codage
avec reégion d’intérét, on a aboutit a une recoottn parfaite au niveau des zones d’intérét
dans le but de conserver les détails relatifs agrdistic ce qui expligue une augmentation en
valeur de PSNR au détriment d’'une trés légére bangaux de compression (entre 3 et 4%)
due au codage sans perte appliqué sur la régioer@i ROI. Ce qui a permis de garantir la
fidélité de I'information médicale qui présentepgint capital pour un diagnostic.

Cependant, remarquons que l'utilisation d’'un simgeeur entropique sur la partie ROI ne
permet pas d’'aboutir a des résultats vraimentfasts en terme de taux de compression
ainsi nous avons opté a implémenter un codeur siblerayant la capacité de compresser la
partie ROI (de taille relativement petite) en olatignde fort taux de compression et c’est

d’ailleurs le but majeur des méthodes destinéasripresser des images médicales.
IV.3.2 Approche basée sur les codeurs imbriqués

Les algorithmes de codage basés transformées keneflicaces informatiquement. Etant
donné que la transformée en ondelettes possegedpsétés de I'analyse multi-résolution et
d'énergie compacité, la plupart des algorithmesamepression basés transformée sont basés
sur ceux-ci. Par conséquent, le codage basé tramsfoest devenue une approche populaire
en raison de ses multiples avantages tels queararnission progressive, acces aléatoire au
flux binaire, et la région d'intérét (ROI) de codag

Plusieurs travaux ont montré que les codeurs imBsaqzerotree) basés sur les ondelettes
aident a fournir une excellente performance deodigin de débit puisque les dépendances de
coefficients d'ondelettes en sous-bandes sont biguloitées pour des images hautes
résolutions (par exemple 512x512). Cependant, dasestres faible image de débit binaire
utilisant de faibles résolutions (par exemple Igia@ d'intérét de la taille de 100x145), la
performance du codeur & arbre de zéro est réenitaison de la décomposition insuffisante

en ondelettes. A cet effet, au lieu des ondelettes,approches de codage de DCT basé sur
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'arbre de zéro, peuvent fournir des taux de cosgiom compétitifs avec une bonne qualité
d'image par rapport aux codeurs embarqués a basmdelettef91][93].

Le but de l'approche proposée consiste a compriamegégion importante nommée région
d’intérét (ROI) strictement sans perte, et de commgr les régions restantes de I'image avec la
perte. Les pixels qui appartiennent a la partie R@it codées de maniere efficace a base
d’'une transformée DCT réversible et un codeur bbby a arbre de zéro EZW modifié,
offrant ainsi un taux de compression élevé toutcenservant les données pertinentes de
diagnostic situées au niveau de cette partie R@ur Btiliser le codeur imbriqué avec des
coefficients DCT entiers, ces coefficients sontrnagagés dans une structure hiérarchique
similaire aux sous-bandes d'ondelettes. La part@ NRégion d'intérét est fortement
compressée par la techniqgue SPIHT. Le schéma é&eglae V.19 reprend le principe de

compression établi dans cette approche RQ|[91][92].

[ Image originale }

\4

Sélection de ROI

Codage sans perte

DCT Réversible

Codage aveg perte

1
1
1
1
|
1 A 4
1 , . .
I Réorganisation des
1 . .
I 1| coefficients en sous-bandep
|
1
1
1
1
1
|
1

v

EZW sans perte

v
Codage arithmétique

\ 4
Image Compressée

Figure 1V.19. Schéma proposé basé Région d’Intérét
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IV.3.2.1 Codage de la partie ROI
IV.3.2.1.1 Réarrangement des coefficients DCT

Les auteurs df94] présentent une étude comparative sur de nombypes tde transformées
de DCT réversibles, ils se sont référés a cingralgnes de DCT entier de type Il (a savoir:
BinDCT-IIC,-IIL,-IIS, IntDCT-Il, LDCT-I1l). Une comgaraison de performance dans l'aspect
du codage sans perte a montré que le premier tankapie de I'ordre du est le meilleur et
confirmé que la transformée LDCT-Il est la meilleyoour un codage sans perte. Par
conséquent, dans notre approche, nous avons optécpaype de transformée réversible
(LDCT-I1) [94][95].

IRo — Yo
-pil4 )
|R5_ — Y(2)
3pi/l8 P — v(3)
Re [ ['¥
IRs. pite || ")

pil4
R, 1 — Ve
H —Y(7)

-7pil16
pi/4

Figure IV.20. Transformée LDCT-II a 8 points et ses composatgawtations

Le graphe de flux de 8-points de la transformée TBICest illustré a la Figure VI1.20. Une
ligne pointillée dénote signe négatif. L'algorithise compose de matrices permutation (P)
(pour réorganiser I'entrée ou la sortie de I'aldyone de transformation) avec I'élément + 1 et
la combinaison de transformée a 2-points en rotaidiere (IR: Integer Rotation).

Le signal d'entrée&X est donné paiX= [(x(0), x(1)....,x(7))], et le signal transformé est
donnée pa¥= [(y(0), y(1),...,.y(7))].
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LLs [HLs

HL,
LH3 |HH3

HLy

LH, HH,

LH1 HHl

Figure 1V.21. Transformation d'un bloc DCT de 8x8 en de sousdbara 3 échelles

Considérons la partie de la région d’'intérét ROI egt composée de KxL blocs avec des
tailles de MxM, ou chaque bloc est converti enlpdransformée en 2 dimensions LDCT-II.
Chaque bloc LDCT-II de taille MxM (contenant®Moefficients) est traité comme une
structure de sous-bande hiérarchique. Réorgangseettie maniere tous les blocs de la partie
ROI, nous arrivons a obtenir une structure en $aunsle hiérarchique de 3-échelle comme le

montre la Figure IV.21.

Ajo | Aor | Ao | Ags| Bog [ Bar | Bz | B Agy | Bog | Ag1 | Boy | Asa| Boa | Ags | Bas
Aip| A | A | Aiz| By | B | Bo| B Cog | Dag | Co1 | Dor | Coaf Doz ] Cos | Dos
Aap | Ao | A | A | By | Bay | Bz | B A | Bl A | B | Az | Bz | A Bi:
Azp| Asp | Asa| Asz| Bsp | Bsp [ Ba2| B Cio | D1 C11 | D1 | Craf D12 €15 | Dus
Cog | Cor [ Coz [ Coz| Dog | Doy | Doa | D Ay | Bag | Aar | Bar | Az | Baz | Ass | Bas
Cio|Cu | Cr2| Cis| Dy [ Dy [ Di2| D Cag [ Dag| Co1 | Dap | Coaf Doz Cas | Das
Coo| Ca | Coa | Cas| Dag | Doy | Dz | D Az | Bag | Az | Bap | Az | B | A B::
C C:p | Can | C D:y| Dz | D | D C: [ D Cap | D | Coa [ Den | © D::

Figure 111.22. A gauche: bloc de DCT 4x4, A droite: coefficieDIST réorganisés en
sous-bandes

Par conséquent, la représentation en sous-bandeuressimple réarrangement de la
transformée entiére de DCT. Ainsi, comme illusté la Figure V.22, chaque sous-bande ij
contient tous les coefficients a la position ijaeque bloc DCT transformée de taille 4x4.
Par exemple, la sous-bande 00 réunit tous lesicieggffs DC a la position 00 (représentant

les basses fréquences) de toutes les transforrmatehlocs DCT.
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Dans notre approche, pour tous les blocs DCT enhdelr ordre, nous adoptons une méthode
pour assembler les coefficients de la méme fréqeadn de tirer pleinement parti de cette
relation entre DCT et décomposition en sous-banBesr chaque bloc de taille 8x8, on

appligue la relation illustrée par I'équation suiea

WI(i968) M/8+i/8][( j%68) N/8+ j /8] = O{i][ |] (Iv.8)
ou:
D[M][N]: matrice DCT de coefficients entiéres
WI[M][N] : matrice des coefficients réarrangés enstandes
=1,2,....M et J=1,2,....N

% : désigne I'opérateur modulo

En observant la distribution d'énergie parmi lescbl DCT, le compactage d'énergie est
présenté en multi-résolution en sorte que la pifagdge énergie est située a la premiere sous-
bande Llg qui comprend des coefficients DC de tous les 8k@sbDCT et les énergies
diminuent de maniére monotone dans la sous-banéehalle inférieure contenant les
coefficients AC. Comme la plupart de I'énergie @stcentrée dans les coefficients DC, la
gualité¢ de limage décodée dépend principalemerst ctefficients DC, puis sur les
coefficients AC. Par conséquent, I'organisation desfficients entiers de la DCT ayant la
méme structure de sous-bandes, est adaptée pawrdage a arbre de zéro qui permet un

codage plus efficace.
IV.3.2.1.2 Algorithme sans perte proposé LEZW

Nous proposons un simple codeur réversible a atbreéro pour un codage sans perte des
coefficients LDCT-II, basé sur trois étapes:
1) Détermination des coefficients significatifs éfé@entes échelles en exploitant I'auto-
similarité inhérente aux coefficients LDCT-Il réargsées,
2) Des différences successives de quantificateoocgfficients LDCT-II,
3) Codage entropique des données de flux de situtieodeur embarqué, en utilisant un
codeur arithmétique adaptatif.
Par conséquent, nous proposons quelques modifisatifin de simplifier I'algorithme EZW
classique pour un codage sans perte et I'amébardti taux de compression.
Cette variante modifie les passages utilisés dafgofithme de codage. Dans la section de
définition de I'algorithme EZW, il a été mentiongée l'algorithme EZW se base sur deux
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passes: passe dominante et passe subordonnéesdag@alominant cherche les coefficients
significatifs pour chaque plan de bits, et le pgesaubordonné quantifie ensuite ces
coefficients significatifs trouvés.

Pour une compression sans perte, les résultatdedrspassages doivent étre stockés pour le
décodage. Par conséquent, le taux de compressioftard est une somme des débits binaires
des passages dominants et subordonnés. Notons ejuderoier (passage subordonné)
contribue moyennement a un tiers du débit total.

Ainsi, afin d'économiser plus de débit en vue dbonér du taux de compression, on
envisage de retirer le passage subordonné. Cartrait a I'algorithme EZW de Shapiro,
cette étape est éliminée par le codage de valésiduelles obtenues par des différences
successives (en soustrayant le seuil subordonnértir ples coefficients dans la liste
subordonnée) pour fournir une représentation exdese coefficients pour chague passage
subordonné.

Le coefficient G dont la valeur absolue est supérieure que le suifant, est reconnu
comme un pixel significatif et remplacé par uneeualrésiduelle dans lI'image. Ceci est une
autre facon de remplacer le passage subordonné, tmgours terminer le processus de
guantification des coefficients. Le passage dontimmut donc étre mis en ceuvre comme
suit :

LIP: Liste des Pixels Insignifiants (List of Insi§nant Pixels), Sn(Des (i,))): Signifiance des

Descendants (Significance of Descendants):

1) Calculer le Seuil initial T=8°32MAX(CIDI
2) Pour chaque seuil courant>12 Faire
3) Pour chaque coefficient;CILIP Faire
Si |G| < TkAlors
Sortie ‘0’;
Retirer ;@e LIP;
Sinon
Sortie ‘1’ et Calcul@®;=|C;| - Ty;
Retirer;Cle LIP;
FinSi;
Si (Sn(Des(i,j))==1) Alors
Ajouter des Enfants;jG LIP;
Sortie ‘17;
Sinon Sortie’0’;
FinSi;
4) Calculer +1=T/2 and Aller a (2)
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L'algorithme sans perte LEZW continue jusqu'a ce tpidernier seuil soit égale a 2, a
laguelle I'image résiduelle ne contient que deswal binaires. Nous notons que, dans cette
méthode de codage sans perte, l'algorithme imgsseokfficients significatifs précédemment
analysés étant codés et ajoutés a la liste dongirguitine seule fois au cours des processus
répétés de balayage. Le flux final de bits estke&t@mmme un flux binaire compressé par le

codage arithmétiqui®6].
IV.3.2.2 Codage la partie non ROI

Pour compresser la partie hors ROI jugée non pale un diagnostic meédial, nous pourrons
fortement compresser cette partie pour un meiti@ux de compression. L’algorithme SPIHT
est une méthode efficace et performante dans lgp@ssion d'images La méthode SPIHT
utilise les similarités entre les coefficients dielettes des différentes échelles. L'organisation
en arbre hiérarchique des coefficients est utilg@a@ effectuer un tri partiel des coefficients,

de maniére a coder en priorité ceux de forte éaergi
IV.3.2.3 Résultats et discussions

Nous avons effectué un certain nombre d'expériepaes évaluer la performance du schéma
propose, sur différents types d'images médicaRRbt dlu cerveau, Radiographie du thorax,
Scanner (Tomodensitométrie) du Pancréas et imabegephique, données a la Figure
IV.23.

Figure IV.23. Images originales
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Nous utilisons le PSNR en dB (Rapport Créte Signal Bruit) et CoC (Corrélation de
Coefficient) comme mesures pour I'évaluation dgqualité de I'image et le débit binaire (bit
par pixel: bpp) pour I'évaluation de la compressans perte.

Les résultats de codage ont été comparées aveombteernus en appliquant l'algorithme SPIHT
original et les normes JPE({22] et JPEG200(24] sur I'ensemble des images de test.
L'algorithme SPIHT et JPEG2000 ont été utiliséscavwes filtres biorthogonaux 9/7
irréversibleq75].

Dans ce schéma présenté, la région ROI est sélaéegopar une forme rectangulaire pour
chaque image de test, comme il est montré danfiglaes: 1V.24(b), IV.25(b) et IV.26(b).
Ainsi, l'information a transférer aux décodeurssest coordonnées d'angle ou son origine et le
rayon.

La région ROI est codée sans perte en utilisant ttamesformée DCT entiere réversible
(RDCT) avec l'algorithme modifié LEZW. L'arriéregol est codé par une perte a faible débit
SPIHT en utilisant un filtre ondelettes 9/7 Daubeshavec 4 niveaux de décomposition dans
l'ordre d’augmenter le taux de compression. V&si@nt, les gains sont tres importants en
termes de conservation de l'information diagnostigti de taux de compression, comme
illustré dans ce qui suit.

Les trois figures: V.23, IV.24 et IV.25, montrelgs résultats de compression des trois
images: d'IRM cérébrale et radiographique du thetascanner du pancréas, compressées au
méme débit binaire, par la méthode proposée (bB&#¢ et la méthode de compression
réguliere par SPIHT (non basé ROI).

Les figures: IV.24(b), IV.25(b) et IV.26(b), prédent les parties séparées de l'image
originale, a savoir la Région d'intérét (ROI) etdad (BG).

Sur les figures: IV.24(c), IV.25(c) et 1V.26(c), sledeux régions sont compressées et
fusionnées pour donner l'image reconstruite. Lesultéts de codage, obtenus par une

compression réguliére, sont illustrés par les éguiV.24(e), IV.25(e) et IV.26(e).
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Figure IV.24. Résultats de compression pour I'image IRM du @ngeun débit binaire -
0,5: (A) Image originale (b) Sélection de ROI (ppfoche proposée: Codaavec perte du
fond de l'image et codage sans perte de ROl (PSRR60), d) Différence d'image entre)
et (c), (e) SPIHT (PSNR = 29,30), (f) Image dedéffice entre (a) et (
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Figure 1V.25. Résultats de compression pour I'image radiographidu thorax a un déb
binaire = 1,0 (a) Image originale (b) Sélectide ROI (c) Approche proposée basée F
encodage avec perte du fond et encodage sansgeR©| (PSNR = 36.97), (d) Image
différence entre (a) et (c), (e) Encodage par SP(ASNR = 30,81), (f) Image de différer
entre (a) et (e)
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Figure 1V.26. Résultats de compression pour I'image de scatmg@ancréas a un dét
binaire = 0,5 (a) Image originale (b) Sélection B®I (c) Approche proposée basée R
encodage avec perte du fond et encodage sansgeR©| (PSNR =390), (d) Image de

différence entre (a) et (c), (e) Encodage par SP(ASNR = 29,70), (f) Image de différer
entre (a) et (e)

Notons que la valeur de PSNR dans notre méthodplestlevée que celle obtenue pa
méthode de compression SPIHT ordinececi est di a la compression sans perte appliq
la partie ROI, alors que le fond qui presque ieutians le diagnostic, il est donc compre

avec un taux de compression plus él
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Ainsi, nous avons réussi a préserver entieremergaldie ROI dans des deébits binaires
similaires a la compression réguliére ou les dssdbms sont visibles dans l'image reconstruite
par la méthode SPIHT comme on le voit sur les &gunV.4(f), IV.25(f) et IV.26(f),
contrairement a notre méthode proposée qui conseutes les informations critiques comme
nous pouvons le distinguer dans les figures: MIR4Y.25(d) et 1V.26(d), ou la différence

est égale a zéro a la partie ROI dont la présenvast exigée par les professionnels de la

santé.
Bit PSNR CoC
Rate Not
JPEG| SPIHT JPEG200Q Proposed JPEG| SPIHT| JPEG2000 ¢
(bpp) approche
0.125| 20.12| 25.43 28.32 30.50 | 0.883| 0.910 0.925 0.975
0.25| 22.0§ 27.11 30.98 31.20 | 0.885| 0.914 0.928 0.978
0.5 | 23.85 29.30 32.27| 33.60 | 0.890| 0.922 0.933 0.982
1 26.64| 30.94, 35.71 35.26 0.897 0.925 0.937 0.986
Table IV.9Comparaison des résultats de codage pour l'imadé did cerveau
Bit PSNR CoC
Rate N
JPEG| SPIHT JPEG2000 O | 3pEG| SPIHT| JPEG200g OU®
(bpp) approche approche
0.125| 20.20| 26.03 29.09 29.60 | 0.883| 0.913 0.923 0.974
0.25 | 21.50 28.10 31.05 32.68 | 0.887| 0.916 0.927 0.979
05 | 23.07] 29.70 34.21 33.02 0.890 0.923 0.933 0.984
1 26.33| 30.81 36.08 36.97 | 0.900( 0.930 0.940 0.990

Table IV.10Comparaison des résultats de codage pour l'imag@ographique du thorax
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Bit PSNR CoC

Rate N N
JPEG| SPIHT JPEG2000 '€ | 3pEG| SPIHT| JPEG2000 OU®

(bpp) approche approche

0.125| 21.25| 25.40 30,30 | 31.17 | 0.884| 0.915 0.926 0.977

0.25 | 22..6Q 27.07 3241 33.32 | 0.888| 0.917 0.931 0.981

05 | 24.09] 29.70 33.20 | 34.90 | 0.893| 0.923 0.935 0.984

1 | 26.64| 3194 35.56 | 37.25 | 0.905| 0.928 0.938 0.989

Table IV.11Comparaison des résultats de codage pour I'imagscdaner du pancréas

Pour comparer notre méthode avec d'autres méthddesompression conventionnelles
(JPEG, SPIHT et JPEG2000), les tables: IV.9, IVetOV.11 résument les résultats de
codage en termes de PSNR et de CoC, obtenus duoikesmages de test présentées dans la
Figure IV.23, a des débits compris entre 0,125@bpp.

D’aprés ces résultats numériques, nous remarquorgin de pres de 10 dB de I'approche
proposée par rapport au codeur JPEG. De plus, lesurois images de test, notre technique
surpasse respectivement SPIHT et JPEG2000 dech di31 dB.

En effet, la distorsion obtenue a 1,0 bpp avec éhode SPIHT correspond a un taux de
compression de 0,125 bpp avec I'approche propBs¢aapport a JPEG2000, pour I'image du
IRM cerveau et I'image de scanner CT du pancréatistorsion obtenue en 0,5 correspond a
un taux de compression de 0,25 bpp avec notre elpgro

La méthode JPEG2000 surpasse notre méthode proposgement dans le cas de l'image
de radiographie thoracique avec un débit binairaleég@ 0,5. Ceci prouve clairement
I'amélioration obtenue avec notre technique de cesgon basée sur le ROI qui garantit une
conservation absolue de la partie ROl pour permelér maintenir les détails diagnostiques
significativement lisibles sans diminuer le tauxcoenpression.

En général, notre méthode de codage basée régréaliaé des performances nettement
meilleures que JPEG, SPIHT et JPEG2000 (appliquémage entiere, avec le filtre
Daubechies 9/7 irréversible).
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Les valeurs CoC obtenues par ces méthodes (JPEGT $PJPEG2000) compareées a celles
de notre approche, confirme cette conclusion (esitables: 1V.8, IV.9 et 1V.10). Il est clair
gue la méthode proposée donne de meilleures vabas grace a la compression sans perte
sur la partie ROl ou une reconstruction parfaiééobtenue.

Pour les trois images de test, des courbes du pamard’évaluation du PSNR a différents
débits binaires, sont donnés aux figures: IV.2729 et IV.31. La montée de PSNR par
rapport au taux de notre schéma proposé est nreilmmparée aux méthodes JPEG, SPIHT
et JPEG2000.

Les figures: IV.28, IV.30 et IV.32, illustrentdanesures du parameétre CoC. Ces courbes
montrent la supériorité de performance de recoaistru de la qualité d'image avec un codage
réversible sur la partie ROI, confirmant I'améliaya obtenue avec notre systeme par rapport

aux techniques conventionnelles.

40,00
35,00 —
30,00 ‘-/Eﬁ.é:—éf
P 2500
S 2000 .ﬁ —4—JPEG
N 500 —B—SPIHT
: 10,00 JPEG2000
5,00 —>¢=Notre Approche
0,00 : . . .
0,125 0,250 0,500 1,000
Bit Rate

Figure IV.27. Evaluation comparative de la valeur PSNR poundige IRM du cerveau
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Figure IV.28. Evaluation comparative de la valeur de CoC poumé#ige IRM du cerveau
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Figure IV.29. Evaluation comparative de la valeur PSNR poundéige radiographique du
thorax
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Figure IV.30. Evaluation comparative de la valeur de CoC poundge radiographique du

thorax
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Figure 1V.31. Evaluation comparative de la valeur de PSNR pamage de scanner du

Pancréas
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Figure 1V.32. Evaluation comparative de la valeur de CoC pdundge de scanner du
Pancréas

Ainsi, on peut déduire que l'avantage de notre at#lpar rapport aux trois méthodes (JPEG,
SPIHT et JPEG 2000) est plus évident, ou le tauxcolmpression augmente tout en
permettant une reconstruction parfaite de la pd®& et un fond dégradé a des débits

binaires relativement faibles.

Figure IV.33. Image échographique de taille 512x512
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~ Codeur sansperte |  Débit binaire (bpp)
JPEG-LS 3,25
JPEG2000 1,33
Yang et al [98] 1,44
Notre approche 1.36

Table IV.12Evaluation du codage sans perte sur la partie ROI

Pour montrer I'efficacité de notre technique pré@eosour le codage sans perte (RDCT+
LEZW) appliqgué sur la zone ROI, nous avons considémage ultrasonore, de taille
512x512 pixels, présentée a la Figure 1V.33. Lal@d.12 énumere les résultats du débit
binaire (bit par pixel: bpp) pour le codage sanstepale la partie ROl de limage
échographique. Nous constatons que le débit regais notre méthode pour une
reconstruction sans perte de ROI est minimal (bfp), comparé a JPEG-LQ7] et
'approche présentée par Yang et[@8]. Cependant, la technique JPEG2000 sans perte
utilisant le filtre réversible 5/399], offre un trés léger avantage sur le débit bingine

rapport & notre approche.

Débit binaire EBCOT MAXSHIFT | Yangetal[98]| Codeur ROI
propose
0.125 24.95 30.08 28.17 31.14
0.25 27,69 33.48 32.58 34.97
0.5 31.52 38.91 38.09 39.58
1 37.77 47.71 37.77 45.07

Table IV.13.Comparaison en termes de PSNR entre différentdsoned basées ROI
appliguées sur I'image échographique
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Pour encore justifier nos résultats, nous avonsuévia méthode proposée par rapport aux
autres méthodes basées sur le ROI, a savoir: EBC@I, MAXSHIFT [101] et les résultats
présentés danf8]. La Table 1V.13 indique les valeurs de PSNR a débits binaires
différents pour limage ultrasonore. Les valeursRENR révélent que la qualité d'image
reconstruite pour la méthode proposée est beauneillgure par rapport aux deux méthodes
EBCOT et la technique présentées di8. Ces résultats obtenus sont tres compétitifs a
ceux obtenus par la méthode MAXSHIFT.

Ainsi, les résultats obtenus par notre approchetmaonhqu'avec la technique de compression
sans perte appliquée sur la partie ROI, les rdsuld® compression sont satisfaisants
comparés aux méthodes de compression basées ROI

Une autre comparaison, de notre approche a deuxocms basées ROI présentées
respectivement dar{§0] et [102], a montré que nos résultats sont nettement supésieen
termes de PSNR. Avec un débit égal a 1 bpp, orb45.61 dB de PSNR, soit 36.10 dB et
40.91 dB respectivement obtenus &) et[102].

Ainsi, notre approche apporte un taux de compresélevé et parvient a maintenir une
parfaite qualité de ROI tandis que la qualité dudfest autorisé a avoir une qualité dégradée,

car il est considéré comme moins important.
I\VV.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les apprpcbpssees de compression destinées a
compresser avec efficacité les images médicaless.fiDeux types majeurs ont été

développés : approches hybrides et approches Ba3ke

Les approches hybrides s’appuyaient sur des mé&hoatmistes que ce soit en phase de
décorrélation, de quantification ou de codage eique (DCT, DWT, Quantification

algébrique, SPIHT et SPECK), permettant a abowtesacompressions efficaces.

La solution envisagée dans les approches baséef@idde conserver les données relatives
au traitement de diagnostic contenues dans laepBil, se basant des transformée DCT et
DWT réversibles et des codeurs imbriqués de typ@&/EZ SPIHT exploitant la corrélation

résiduelle inter-bandes.
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Conclusion générale

Dans le monde de la compression d’'image, de norabseméthodes ont été développées.
Elles peuvent étre classées soit comme des tedmigwersibles, offrant de faibles rapports
de compression mais garantissant une reconstruekiacte ou presque sans perte de l'image,
ou des techniques irréversibles, concues pour ales de compression plus élevés au prix
d'une perte de qualité qui doit étre controléeaaeactérisée.

Dans le domaine médical, le choix d'une méthodenkEprincipalement de l'utilisation des
images. Dans le cas des besoins d'un diagnostic compression réversible serait la plus
appropriée. Cependant, si des données compresseessitent d'étre stockées sur des
supports de données de faible capacité, une cosipnasréversible est nécessaire.

L’objectif principal de nos travaux consistait egssllement a définir une chaine compléte de
compression la mieux adaptée aux images médicales

Premiérement, la principale contribution de recherétait de proposer des approches offrant
des taux de compression plus €élevés par rappaoxtseahniques générales telles que: JPEG,
JPEG2000 et SPIHT. Les approches que nous avéssrié sont basés sur des schémas de
compression presque sans perte, en exploitantalebigaisons intelligentes s’appuyant sur
des transformées fréquentielles (réversibles évansibles) et différents types de techniques
de compression a savoir des méethodes de quantficaectorielle, des technique intra et
inter sous-bandes (SPIHT, SPECK). Ces approchepesntis d’obtenir un gain d’espace de
stockage intéressant tout en garantissant uneireertpalité des images médicales aux
médecins.

Secondement, nos approches proposées sont fondaes @dage basé region d’intérét ROI.
En effet, dans la communauté médicale, un bon nemdpraticiens exigent de disposer d’'un
systeme de compression sans perte notamment sparéss des images jugées importantes

au diagnostic, appelées régions d’'intérét.
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Ainsi, les approches proposées sont basées suteuwdetypes de codage: un codage sans
perte au niveau de la partie ROI et un codage peede ailleurs, pouvant significativement
améliorer l'efficacité de la compression. Pourddage sans perte, nous avons proposé des
techniques basées sur des transformées entiesespdeurs entropiques et codeur imbriqué
réversible. Les résultats obtenus ont permis diassin meilleur compromis entre la qualité
de l'image reconstruite (préservant les informatioslatives au diagnostic) et le taux de
compression.

Il ressort de I'étude que I'on a menée que les E@®gubstantiels réalisables pour les futurs
meéthodes de compression d’'images pourraient &eete€es d’'une part par I'introduction de
différentes types de transformées et d’autre partl’ptilisation de schémas basés sur des
techniques a codage progressif correctement egploit

Nos approches proposées ont été testées sur dgesnmmédicales en niveaux de gris,
toutefois, les nouvelles modalités d'imagerie madicproduisent aussi des images en
couleurs. Les approches proposées pourront éineluéte pour étudier leurs performances a

d'autres modalités d'imagerie.
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