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" Anyone who has never made a mistake has never tried anything new."

Albert Einstein

“Science is facts; just as houses are made of stones, so is science made of facts;

but a pile of stones is not a house and a collection of facts is not necessarily
science.”
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Résumé

Résumé

Ce mémoire aborde le traitement d'images satellitaires qui est devenu aujourd'hui une

discipline a part.

On distingue son importance en particulier dans le cas de la détection des feux de forét,
cependant on est souvent confronté a certaines difficultés dues principalement a la taille de

I'image lorsque sa matrice est traitée par block.

Pour surmonter ces contraintes, on proposera une methode de traitement hybride ligne par
ligne, basé sur lalgorithme de Kolmogorov-Smirnov ainsi que l'ondelette discrete, cette
derniere permet d'obtenir une compression avec perte relative a chaque ligne de la matrice,
tandis que l'algorithme de Kolmogorov-Smirnov permet de détecter les segments stationnaires

pour chaque ligne.
Le but de cette étude est d'essayer de combiner ces deux méthodes afin d'obtenir une

meilleure représentation aussi optimale que possible de I'image réel.

Les mots clés : traitement ligne par ligne, ondelette discrete, algorithme KS, compression

avec perte, segments stationnaires.



Résumé

Abstract

This memory approaches the satellite image processing which become a discipline with share
today.

Its importance is particularly distinguished in case of the forest fires detection, however
without doubt; one often faces serious difficulties mainly due to the size of the image,

especially when its matrix is treatedin hole.

To overcome these constraints, anhybrid line by line treatment method is suggested. The
latteris based on the algorithm of Kolmogorov-Smirnov as well as the discrete wavelet, which
allows obtaining a lossycompression relative to each line of the matrix.In contrast, the

algorithm of Kolmogorov-Smirnov permits to detect the stationary segments for each line.

The study aims to combine these two methods in order to get a better representation as

optimal as possible of the real image.

Key words:each line processing,Discrete-wavelet, KS-algorithm, lossy compression,

stationary fragments.
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Introduction génerale

Le traitement numérique du signal est un domaine trés vaste dont lequel on rencontre
différentes disciplines, tel que le traitement de la parole, le traitement numérique de

I’image...etc.

De différents axes de recherche d’actualité ont été développés,ils sont basés sur le
traitement numérique d’image qui est la base de notre travail. De nombreux domaines

utilisent cette discipline tels que les photographies, radiographies, ... etc.

Motivations

Actuellement les réseaux de communications représentent un environnement indispensable
ou se circulent toutes sortes de données échangées chaque jour (images, sons, documents,
messages, ...), Malgré le développement de ces réseaux et l'augmentation de la taille des

medias on veut toujours réduire la taille des données a stocker ou a transmettre.

Pour une image RVB (rouge, vert, bleu) de taille =5 Mo, I’accroissement de la quantité de
données (nombre d’images), les voies de transmission et les mémoires de stockage se trouvent
encombrées. Dans ce cas on est besoin suffisamment d’espace mémoire, ainsi, pour la
transmission il faut que les largeurs des bandes passantes des lignes de transmission soient
suffisamment importantes. Pour remédier a ces contraintes dans ce travail nous allons adopter

une technique de compression qui est considérée comme un outil essentiel.

Pourquoi compresser une image ?
Compresser une image = faire remplacer une série de donnees par une autre plus courte,

sans perdre d’information essentielles.

Dans les cadences quotidiennes, cette technique de la compression est presque toujours utilisé
par chacun entre nous, les e-mails que I'on I’envoi, les messages qu’on échange chaque jour,
les articles qu’on saisir ... etc, contient toujours ou presque toujours une sorte de
compression, on parle de I'abréviation comme par exemple : SVP pour s’il vous plait, SVPR
pour s’il vous plait répond, GLE pour générale,...etc.), ces abréviations représentent des

formes compresses des mots significatif.



Introduction générale

La compression d’image fait partie de la compression des données, la compression nous
permet de réduire la redondance, on ne garde que la partie qui représente mieux I’image. Cette
opération est considérée comme un avantage, que ce soit pour le stockage (utiliser moins
d’espace lors du stockage), ou la transmission (moins de bande passante lors de la

transmission).

Ondistingue deux types de compression :

La compression sans perte : dans ce types on peut avoir une reconstruction fidéle a I'image
originale, I"image reconstruite correspond a I’image originale, c’est une opération réversible.
Ce type de compression est utilisé ou I’exactitude est une obligation (des images médicales).
Pour la compression avec pertes la reconstruction ne permet pas de revenir a I’image initiale,
c’est une opération irréversible elle est caractérisée par une perte des données, I’image

reconstruite est dégradée par rapport a I’image originale.

Contribution

Dans ce mémoire nous avons proposé une méthode de compression dite “hybride’ basée sur
deux types de compressions successives. En premier temps nous intéresserons principalement
a utiliser le premier types de compression, la compression avec perte, nous allons employer
une technique utilisée dans le domaine de I’analyse multi-résolution .Alors que pour la
deuxieme type est composé de deux étapes, la premiére est la compression sans perte son
application conduit a regrouper les échantillons qui possédent les méme caractéristiques
statistiques, en d’autre terme elle permet d’obtenir des segments stationnaires, cette étape est

suivit par une étape de modélisation.

Les ondelettes représente un outil de traitement recent, elles sont a la base des standards
de compression les plus récents comme le JPEG2000. Les ondelettes ont I’avantage de
s’adapter avec la forme des signaux grace aux caracteristiques de dilatation et de contraction,

avec translation afin d’assurer un bon traitement du signal.

On rencontre cet outil dans différents domaines (le débruitage d’image, compression
d’images,segmentation d’images ...etc). Notre travail exploiter les ondelettes discretes

comme un outil de compression avec perte.

Les ondelettes discretes se composent de deux types de filtres complémentaires : filtres

passe-Haut et des filtres passe-Bas. A travers ces filtres les ondelettes discrétes permettent

3
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d’enlever les données qu’on peut les ‘rejeter’ et ne garde que les données qui peuvent
représenter I’image et qui nous permettent par la suite apres un autre traitement de régénérer
I’image originale. Ces données a garder sont appelées ‘Coefficients Ondelette
d’Approximations’ qui sont associés au filtre passe-bas et les données a rejetersont appelées

‘Coefficients Ondelette de Détails’.

Concernant la compression sans perte la méthode que nous allons suggérer est I’application
de lalgorithme Kolmogorov-Smirnov suivie d’une étape de modélisation par un model
gaussien. L’algorithme KS nous permet de découper ou diviser un signal (1D dans notre cas)
en petits morceaux ou intervalles stationnaires, c’est-a-dire les segments (intervalles) qui

possedent les mémes caractéristiques statistiques.

Pour I’étape de modélisation, Chaque segment doit étre modélisé par un model gaussien.
Les parametres statistiques (la variance et la moyenne) nous donnent la possibilité de
construire notre model gaussien pour chaque morceau (segment) afind’obtenir & la fin une
matrice “‘model’ qui sera utilisé pour régénérer une image, puis en se base sur le PSNR pour

juger la qualité de compression.

Plan du mémoire

Le présent manuscrit est dans le cadre de la compression d’images satellitaires. Ce

mémoire est subdivisé en cing chapitres :

Le premier chapitre de notre travail expose d'une maniere générale une présentation sur la
compression d’images satellitaires en commencant par quelque types d’images satellitaires
ainsi les types de compression puis les deux grande méthodes de compression utilisé pour la

compression d’image. A la fin on passe aux normes de compression d’images numeériques.

Le deuxieme chapitrenon seulement est considéré comme une introduction au chapitre 111, il
aideaussi a comprendre I'outil utilisé pour la compression d’image avec perte.Ce chapitre
commence par P'analyse de fourrier puis la STFT et ces limites qui donnent naissante a un
outil d'analyse mathématique appelé ‘les ondelettes’ qu’on va surtout I’utiliser pour la

compression avec perte.

Le troisieme chapitre est consacré aux ondelettes discrétes et I’analyse multirésolution, ce

chapitre est au cceur de la compression avec perte.En premier temps on donne une définition
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sur les ondelettes discretes, ainsi que des notions sur les filtres qui sont la base des ondelettes
discrétes, en deuxiéme tempes en passe a I’'implémentation des ondelettes discrétes et

I’analyse multirésolution, a la fin on donne quelque famille d’ondelettes.

Lequatrie mechapitre se compose de deux parties ;la premiere partie sert a introduire certains
notions statistiques et probabilistes : la variable aléatoire et la variable continue, la densité de
probabilité, les processus aléatoire, les processus stationnaires au sens large. Le reste de la
premiere partie sera réservée a une loi de probabilités théoriques qui est connue par « la loi

normale », cette loi sera adopter,dans ce travail, pour la modélisation.

La deuxieme partie de ce chapitre entamel’algorithme Kolmogorov-Smirnov et son

application afin d’avoir des petits segments stationnaires.

Dans le cinquieme chapitre vient la partie des résultats et la discussion des résultats
obtenues.Nous allons en premiers temps sélectionner (suivant la qualité de compression)pour
chaque image un types d’ondelette, parmi les familles d’ondelettes qu’on utilisées, le résultat
serautilisépour le prochain processus. L’application de I’algorithme KS donne des petits
intervalles, chaque intervalle contient des échantillons appartiennent a la méme loi de
distribution, caractérisés par leurs parametres statistiques. D’apres ces parameétres nous allons

modéliser chaque intervalle par un model gaussien.
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I.1).Introduction

Les images comportent un nombre important des données, ce qui nécessiteun grand espace de

stockage et une capacité de transmission.

Aujourd’hui, en dépit de I'augmentation des capacités de stockage des disques durs et
autres disques de stockage (DVD, CD-ROM) et le développement des réseaux de

transmissions, on rencontre le probleme de stockage et de transmission.

Si on prend le cas des appareils photos numérique ou la qualité d’image est définit en
“mégapixel“ ce qui représente 1000000 pixels par image, sans oublier que chaque pixel
requiert trois octets pour les composantes RVB ce qui représente une quantité de donnée tres
importantes. Pour stocker ou transmettre un certain nombre d’images ona besoin d’un espace

mémoire important et une grande capacité de transmission.

Pour résoudre le probléme de stockage et de transmission, les chercheurs ont trouvés un

technique dite “la compression®.

La compression est un procédé consiste a minimiser la quantité d’information nécessaire a
une représentation fidele de I'image originale. L’intérét de faire une compression d’image est
envisagé dans le stockage et la transmission des données, c'est-a-dire I’espace mémoire
nécessaire pour le stockage diminue et la quantité des données a envoyer via une telle voie

(un canal) augmente.

1.2).Notions Génerales
1.2.1).Images satellitaires

Géneralement les images satellitaires (images multi-composantes) comportent plusieurs
composantes. Chacune de ces composantes est,soit une image monochromatique avec une
bande passante assez étroite située dans le visible ou I’infrarouge, soit une image

panchromatique dont la bande passante prend une grande partie du spectre.

On peut classer les différentstypes d’images satellitaires selon leurs nombres de

composantes aussi leurs modes d’acquisition :
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1.2.1.1).Les images multispectrales : Les composantes sont acquises en série « I’'une apres
I’autre ». Ce type contient au plus une dizaine de bandes spectrales. La composante est d’une

taille importante (quelgues millions de pixels par composantes).[1]

Pour les capteurs électroniques (comme pour les satellites LANDSAT 7 et SPOT 5) appelés
capteurs multispectrauxoffrent des images appelées images multispectrales. [3]

1.2.1.2).Les images hyperspectrales : Differemment aux images multispectrales, ce type
d’image aordinairement plusieurs centaines de bandes spectrales qui couvrent un spectre plus

large avec des bandes adjacentes allant du visible a I’infrarouge.

Le capteur exécute une seule acquisition, par I’intermédiaired’un prisme,cette derniére est
diffractée afin d’avoir les différentes bandes spectrales. Dans ce type la composante a

unetaille de quelques centaines de milliers de pixels.[1]

1.2.1.3).Les images super spectrales : Ce type est considéré comme la future génération
d’images satellitaires multispectrales, les bandes spectrales sont formés de 10 a 50 bandes
spectrales allant du visible a I'infrarouge. La taille d’une composante est similaire que celle

d’une image multi spectrale.[1][2]

1.2.2).Définition de la compression d’image

Une image numérique n’est qu’un ensemble des signaux, chaque signal est équivalent a une
ligne de la matrice de I'image original,le pixel est I’unité de base. Pour les images naturelles
en niveau de gris ont généralement une amplitude de 8 bpp,et une amplitude de 24 bpp pour

les images en couleur (secomposent des constituantes rouge, verte et bleue).[3]

La résolution d’une image est la taille de I'image, elle est déduite de la multiplication de
nombre de lignes par le nombre de colonnes. Si par exemple on a une image de800 lignes et

400 colonnes, la résolution est 800 x 400.

En traitement d’image le procéde de compression d’une image vari suivant le type d’image

(médicale, satellitaire) et 'opération voulue (stockage,...). [4]

Le mot compression indiquetout simplement qu’il y a unediminution ou réduction des
données plus précisément la compression permet de réduire le nombre de bits par pixel, en

excluant les données redondantes. [5]
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1.2.3).Compression symétrique et asymétrique

+ Compression symétrique : dans ce type le processus de compression est le méme que

celui de la décompression. Ce type de compression est utilisé dans la transmission de

données en temps réel.

4+ Dans le cas d’une compression asymétrique le processus de la compression est

différent de celui de la décompression.La compression asymétriqueest utilisée dans

I’archivage des données.[6]

1.2.4). Taux de compression

La compression a [I'objectif de minimiser la quantit¢ d'information nécessaire a la

représentation d'une image : [7]

T

Nombre de bits de | image originale

~ Nombre de bits de l' image compressée

(1.1)

Ce parametre est le taux de compression, il permet d’évaluer la quantité de la compression.

1.2.5). Types de compression

On peut citer deux types de compression : [6]

+ Compression réversible (sans perte d’informations) : aprés la décompression du

fichier compressé, on ne trouve aucune perte d’informations par rapport a I'image
originale. Dans le domaine medical, le critere de réversibilité est primordial pour
beaucoup de considérations d'ordre éthique. La reconstruction des données de
I’information est fidéle avec un taux de compression faible.

On dit que la Compression est non réversible (avec perte d’informations) : si les
données de I’information peuvent tolérer un certain niveau de dégradation, il est
impossible de retrouver les données d’origine aprés une telle compression, Les
techniques irréversibles ne restituent qu'une approximation de I'image originale,
parfois appelée ‘compression irréversiblenon conservative’comme JPEG, la
reconstruction de I'information est acceptable.Cette méthode atteint généralement des

taux de compression trés élevés.
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1.2.6).Parameétresde mesure de la qualité de compression

C’est la déterminationdela qualitéde reconstructionpar rapportal’ image originale.[6]

Les critéres lesplus célebres utilisés dans la littérature sont I’erreur quadratique moyenne
(MSE) et le rapport signal sur bruit (PSNR) (acronyme de Peak Signal to Noise Ratio), cela
est fréqquemment utilisé pour qualifier la qualité de I'image obtenue par rapport a I'image
originale.

Un autre parameétre utilisé, c’est le Taux de compression.Dans ce travail ce n’est pas
intéressant de calculer ce parametre car la compression n’est pas par block elle est en ligne

par ligne.
1.2.6.1).MSE (Mean Squared Error)

La MSE est souvent considéré comme une bonne mesure de la fidélité d'une évaluation
d'image : [9]

N n
1 ~
MSE= ) > (XG0 - R (0, (1.2)

i=1j=1

AvecX :Image originale.
X: Image reconstruite.
M :Nombre de lignes de I’'image.
N  :Nombre de colonnes de I'image.

(i, ) : Positionnement des pixels.
1.2.6.2).PSNR (Peak Signal to Noise Ratio)

Pour déterminer la distorsion introduite par la compression on a recoure au PSNR.
Soient x (i, j) ety (i, j) les images originales et reconstruites de méme taille M x N. Le calcul

du PSNR est défini par le calcul de I’erreur quadratique moyenne (MSE : Mean Square Error)

- [6]

Pic?
PSNR = 10logy 7 (1.3)

10
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Le Pic est la valeur maximale des intensités des pixels de I’image. Si une image est codée
sur 8 bits, donc Pic = 28 - 1 = 255. L unité du PSNR est le décibel (dB).
Plus IePSNR est important plus les images sont semblables. Les valeurs typiques de PSNR

pour des images de bonne qualité varient entre 30 et 40dB.[9]

1.2.7).Méthode de compression sans perte (réversible)

Dans ce type les valeurs de I’image comprimée ne sont pas tributaire d’aucune modification
par rapport aux valeurs de I'image originale, parmi les avantages de ce type qu’on trouve

I’image reconstruite est identique a I’image original. [3]

On peut fournir quelques méthodes de compression réversible : [6]

1.2.7.1).Compression RLE (RunLengthEncoding)

Appelé en francais le codage par plages, cet algorithme s’applique essentiellement a des
images en noir et blanc indiquant combien de points blancs ou noirs se suivent.
Dans le RLE, au lieu de coder les symboles consécutifs, on code le nombre des symboles

consécutifs de la méme valeur [10],[11].

10 255255255255 651 10
TR 255000255255
1000 255255255255
1000 255255255255

Figure. 1.1 — compression RLE

1.2.7.2).Codage Huffman

Le codage de Huffman est unalgorithme de compression de données sans perte élaboré

par David Albert Huffman en 1952.Le codage porte le nom de son inventeur, DavidHuffman
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a le proposé comme une nouvelle méthode de codage [12]. L'algorithme de codage de
Huffman est un algorithme de compression des données basé sur les fréquences d'apparition
des symbolesde la source. Elle se base sur Iattribution d’un mot de code binaire de longueur
variable pour chaque symbole de la série a compresser. Les symboles les plus fréquents sont
codés par des mots courts et les caracteres les moins fréquents par des mots plus longs. Le
codage de Huffman utilise un code de longueur variable. Le principe du codage de Huffman
repose sur la création d'un arbre binaire composé de nceuds, cet arbre est ordonné par tous les
symboles et par leurs fréquences d’apparition[5], [10], [11]. Les deux symboles les moins
fréquents de la chaine sont reliés par leurs “Parents* en faisant la somme de leurs fréquences.
Les symboles prennent alors la valeur O et 1. Le processus est répété sur I'ensemble des
symboles jusqua ce qu’il ne reste qu’un seul symbole parent. L’opération inverse est le

décodage.

1.2.7.3).Codage LZW (pour Le mpel-Ziv-Welch)

Est unalgorithme de compression de données sans perte, Le compresseur LZ77, utilisé

pour I’archivage, et le compresseur LZ78 utilisé dans la compression d’images, ont été
inventés par Abraham Lempel et Jacob Ziv en 1977 et 1978 respectivement [13].
LZW fut créé en 1984 par Terry Welch, d'ou son nom, Il a fait une amélioration de
l'algorithme LZ78 pour I'utiliser dans les contréleurs de disques durs en 1984 [14]. LZW est
unalgorithme utilisé pour compression et pour la décompression. Il est basé sur la multiplicité
des occurrences de séquences de caracteres dans la séquence a encoder. Son principe est de
substituer des motifs par un code d’affectation, ce qui permet au fur eta mesure de construire
un dictionnaire. [10], [11]

1.2.7.4).Codage EZW (Embedded image coding using Zerotrees of Wavelet coefficients)

En 1993 Shapiro a proposé le codeur EZW avec qui on peut transmettre des coefficients de la
transformation dans I'ordre décroissant de leurs valeurs absolues. Cet algorithme est

caractérisé de la transmission progressive de I’image. [15].

Le principe de I’algorithme EZW/[15]est de chercher le meilleur ordre de transmission des
coefficients ondelettes, qui est lordre décroissant de leur valeur absolue. Cet algorithme
consiste a transmettre les coefficients sous forme d'une suite de bits obtenus par enchassement
progressif des bits des coefficients les plus significatifs en commencant par les bits les plus
importants [16]. Ceci permet a lalgorithme EZW de faire de la transmission progressive
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d'images puisque le décodeur peut s'arréter n'importe ou dans la suite de bits transmise et

produire la meilleure image reconstruite possible avec cette suite de bits tronquée.

1.2.8).Méthodes de compression avec perte

1.2.8.1).Compression fractale :

Le terme « fractale » introduit par Benoit Mandelbrot en 1974 & partir de la racine latine

fractus, qui signifie brisé, ce mot désigner des objets « irréguliers »[17].

Selon Mandelbrot le fractale est une forme brute ou fragmentée géométrique qui peut étre
divisée en plusieurs parties, dont chacune est (au moins approximativement) une copie de

taille réduite de I'ensemble [17].

Une image fractale est une figure géométrique induite par un processus répétitif, sous

l'action d'opération de translation, de rotation et de changement d'échelle [18].
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Figure. 1.2- exemple des images fractales (Triangle deSierpinski)[19]

Pour une image comporte des similarités et des redondancesd’ informations, dans ce cas la
compression fractale tend a éliminer la redondance d'informations dans I’image par convertir
ces pieces redondantes en données mathématiques ou ce qu’on appelle « Codes de fractale »

pour avoir a la fin 'image codée.
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1.2.8.2).La compression JPEG (avec perte)

La technique de compression JPEG (JPEG Joint Photographie Experts Group) représente

une des meilleures technigues exploitée aujourd’hui. [19]

JPEG est basée sur I’utilisation de la technique de transformation DCT.On trouve quatre

modes de compression
+ le mode sans perte.
+ le mode séquentiel.
+ le mode progressif.

+ et le mode hiérarchique.
Le mode séquentiel est la base des autres modes de compression [10].
Les étapes de mode séquentiel JPEG sont comme suit [6]:

+ Un prétraitement est appliqué sur I’image a compresser.

+ L’image est coupée enbloc de taille 8x8.

+ LaDCT estappliquée sur chaque bloc de gauche a droite et de haut en bas.
4+ Chaque bloc est compressé par quantification.

+ Codage de la matrice quantifiée en zigzag.

+ Compression par I’algorithme de Huffman.

L’image est décomposé en blocs de taille 8x8 pixels, Une transformation DCT (Discret
consineTransform) est réalisée sur chaque bloc. Les coefficients obtenus sont quantifiés en
utilisant une table (une matrice) de quantification. Apres la quantification, on effectue un
balayage en zigzag de chaque bloc avant le codage. Pour cette derniere partie, le codeur RLE
(RunLengthCoding) est utilisé, suivi du codeur de Huffman. Pour les images couleur I’étape

de I'application de la DCT, un prétraitement est appliqué sur les différentes composantes en

14
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vue de réduire la redondance spectrale, la transformation YCrCb qui permet d’obtenir les

composantes dans le domaine luminance-chrominances. [6]

1.2.9).Normes de compression d’images numériques

Il existe plusieurs formats d”images parmi les plus couramment utilisées on trouve :
» Lanorme JBIG

La norme JBIG [20] (Joint Bi-level Image Group) est destinée a la compression d’images
photographiques représentées (noir & blanc), images textes. Elle utilise un codage sans pertes
destinée pour des débits variant de 9,6kbits/s a 64kbits/s. Sa structure est sous forme de

couches, chaque couche est un codeur indépendant.[21]

> La norme H-261

Le format H-261 a été développé par le C.C.L.T.T. (Comité Consultatif International de
Téléphonie et Télécommunication). Ce standard est destiné au codage des images animées
pour la visiophonie (Téléphonie Visuelle),Le H-261 utilise un codage hybride combinant la
TCD et le codage prédictif.

> Lanorme MPEG

Le standard MPEG (MovingPictures Experts Group) est développé par le CCITT (Comité
Consultatif International de Téléphonie et Télécommunication), MPEG [22] est destinée au
codage des images animées en vue de stockage sur les supports. Celle-1a appelée le Standard
des Applications Multimédia.

-MPEG-I : spécifie une compression du signal vidéo aun débitde 1 a 1.5 Mbits/s.

-MPEG-1I : s’adresse a la compression du signal vidéo a des débits d’ordre de 10 Mbits/s
[23].

-MPEG-III : est destinée a la télévision haute définition & des débits de 30 a 40 Mbits/s.

-MPEG-1V : est destinée au codage d’images animées a trés faibles débits (10 Mbits/s)[24].

> La norme JPEG:
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La norme JPEG (Joint Photographic Experts Group) congue par le groupe ISO (Inter-national
Standards Organisation) et le groupe CElI (Commission Electronic International). Elle est
destinée a la compression des images fixes en couleurs et a niveaux de gris [25].

On distingue deux groupes de techniques définies par la norme JPEG :

-compression avec perte basées sur la DCT suivie d’une quantification et d’un codeur

entropique ;

- et les processus de codage sans perte ce groupe est basé sur le codage MICD suivi d’un

codage entropique.[26]

Image o Codage Image
original —| Prédicateur (— entropique — compressee

Tables
entropique

Figure 1.3 - principe de I’algorithme JPEG sans pertes [26]

Image
original

Codage Image

Quantification ,
) TCD B | entropique [7] compressée

Tables Tables
Quantification entropique
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Figure 1.4 - principe de I’algorithme JPEG avec pertes [26]

1.2.10).La transformée DCT

La  transformée  DCT(Transformée en  Cosinus  Discréete, en  anglais
DiscreteCosine Transform), est une transformation numérigue qui est appliquée a chaque bloc,
cette transformée est une variante de la transformée de Fourrier, elle permet de transformer un
signal d’une représentation spatiale a une représentation fréquentielle. La compression au
format JPEG élimine certaines informations[3]. Lors de I’application de la DCT suffisamment
de coefficients hautes fréquences sont éliminés cardans une image les basses fréquences sont

plus importants que les haute fréquences.

1.2.11).Passage de JPEG a JPEG2000

Une nouvelle méthode de compression qui utilise la transformée en ondelette discréte 2D

(TOD 2D), elle permet d’améliorer la qualité de compression, c’est la JPEG2000.

La compression est appliqué sur I'image entiére, on remplace la TCD par la TOD dans le cas
deJPEG2000, ellepeut fournir une compression meilleure (d’environ 20% pour des faibles taux
de compression) que JPEGJ3], si le taux de compression est élevé JPEG 2000 est largement

meilleurs.

Un test a été réalisé sur I’'image LENA 512*512 codé sur 8 bits pour JPEG et JPEG 2000.
La figure suivante permet de voir la qualité de compression en utilisant JPEG et JPEG 2000

pour I’image LENA.
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(b)

Figure 1.5 -(a) Image LENA; (b) compression par JPEG; (c) compression par JPEG2000.[3]

1.2.12).La compression par Ondelette

Les ondelettes est une théorie mathématique récente d'analyse des signaux (on va I'entamer
dans les prochains chapitres). C’est une technique apparait afin de dépasser les compromis

présentés par l'analyse de Fourier grace a ses caractéristiques [19].

1.3).Conclusion

Aprés avoir présenté quelques techniques de compression utilisées dans le domaine du
traitement d’images, dans les prochains chapitres on va entamer les techniques de

compression qui serontexploitéesdans ce travail.
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Chapitre Il Transforme en ondelette

I1.1).Introduction

En traitement du signal on rencontre différent type de transformation qu’on peut les appliquer
a un signal, parmi ces transformations on trouve celle introduite par M.Fourier. La TF est la
transformation la plus connue, la plus vieille et qui a dépensée beaucoup de temps, cette
transformée nous permet de faire un passage d’un signal donné du domaine temporelle vers le
domaine frequentiel, I"'inconvénient qui frappe ce passage est I’'accompagnement d’une perte

de I'information temporelle pour les signaux non stationnaires.

Grace a une technique des fenétres, qui peut repondre au probleéme de localisation posé par de
la transformée de Fourier, on peut connaitre le moment d’apparition d’un évenement d’un
signal, cette technique utilise une taille de fenétre fixée a I’avance, la taille fixe de la fenétre

va représenter un inconvénient.

Enl1984,J.Morlet[27], a proposé une transformée a fenétre glissante dont la taille de la

fenétre est variable.

Par le fait de comprimer ou d’étirer les ondelettes ce qui permet aux ondelettes de s’adapterau
signal. Une fenétre étroite permet d’analyser les phénomeénes transitoires de haute fréquence
alors qu’une fenétre large analyse les composantes longues durées de basse frégquence.

[28]Cette transformée permet de résoudre le probleme de la taille fixe de la fenétre,
11.2).Analyse de Fourier

En 1822[29], le mathématicien frangais J. Fouriera introduit une analyse appelée analyse de

Fourier. C’est une méthode qui peut représenter des signaux periodiques [30].
11.2.1). Seéries de Fourier

La décomposition en une somme de fonctionssinusoidales et cosinu-soidales d’une fonction

périodique S(t), de période (To= 1/Fy), Fo la fréquence fondamentale, est donnée par[31] :

s(t) =ay + Z(an cos 2mnFyt + b, sin 2mnF,t) (IL. 1)

n=1

Oua,et b,sont les coefficients de la serie de Fourier. On les calculer a partir des relations
suivantes :
20
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1 (Mo
ao=—1| s(t)dt (IL. 2)
To Jo

Aveca, appelé valeur moyenne ou composante continue.

a, = TifOTO s(t)cos(2nnFyt)dtpourn = 1 (IL. 3)
0

et

b, = TifoTO s(t) sin(2mnF,t)dtpourn = 1 (IL.4)
0

En introduisant la représentation complexe, nous pouvons donner une forme plus générale de

I’expression de ce développement en série de Fourier :

+o00
s(t) = Z S(nFy). ef2mht (IL.5)
avec .
1 1 (7o .
S(Fy) ==(a, — j.b,) = —f 5(t). /2Rt gt (IL 6)
2 Ty s
etS(0) = a,

11.2.2). Transformée de Fourier

Lors des fonctions qui ne sont pas périodiques, on utilise la forme d’intégrale de Fourier ;
appelée transformée de Fourier. La TF donne une décomposition d’un signal en fonctions de

base comme cosinus et sinus ou I’exponentiel imaginaire.[32 33]

Analyser un signal consiste a faire un zoom sur certains phénoménes qui composent le signal

étudié, un signal ce n’est qu’une fonction mathématique S(x) porte une information d’origine
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acoustique, optique, ...etc. L’analyse fréquentielle de la fonction S(x) consiste a projeter S(x)

sur une famille de fonctions (dites fonctions analysantes).

Pour la transformée de Fourier, la projection du signal sur ces fonctions analysantes qui sont
des ondes de la forme (e®*)ouE représente la fréquence, fournit des renseignements sur son

caractere fréquentiel.[34]

Amplitude
Amplitude

Fourer
Transform

Time Frequency

Figure. 1.1 -la transformée de Fourier [50]

La transformée de Fourier peut étre vue comme une représentation a base des sinusoides qui
sont bien localisées en fréquences, mais pas en temps (ou espace) car leur support est

infini.[34]

La TF d'un signal x(t) est exprimée par :[35]

X(f) = J mx(t)e—fzﬂft dt (11.7)

Ou, f est la fréquence du terme sinusoidal

La transformée de Fourier inverse s’écrit comme suit : [36]

X =j 00x(f)e"znf'fdf (11.8)
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» Inconvénients de la TF:
La TF a plusieurs inconvénients :

4+ Perte de la localisation temporelle ; I'information temporelle (ou spatiale) est

totalement perdue dans la représentation de Fourier.

Considérant un signal composé de deux sinusoides de fréquences différentes, la premiére
est de fréquence 10Hz et la deuxiéme est de 30Hz (c’est I’exemple d’un signal musical
composé de deux notes jouées une aprés l'autre), les représentations temporelle et

fréquentielle est donnée par la Figure. 11.2 [34]

Representation temporelle

‘ |

Représentation fréquentielle

0 0.1 0.2 0.3 0.4 o8 0.7 0.8 0.9 1

0.4 ¥ T T Y T
0.3 -
02 =
D1 -
0 - ' - -
0 100 200 300 400 S00 600

Figure. 11.2 - les représentations, temporelle et fréquentielle [34]

la TF permet d’identifié les différentes fréquences présentent dans un signal, c'est-a-dire son
spectre, mais pas les instants de leurs apparition qui représente le probleme fondamentale de
la TF.[37]
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+ La TF est une analyse qui ne permet pas de traiter d’une maniere appropriée les
signaux dont la fréquence varie dans le temps ou statistiquement non stationnaires,

pour cela il nous faut une analyse temps-fréquence.[38]

+ Pour le calcul d’une valeur fréquentielle X (f), il faut connaitre I'histoire temporelle
de X(t) de —o a +oo, et la méme chose pour reproduire X (t) dépend des valeurs de
X(f) surR, il est impossible de connaitre une fonction sur un support de longueur
infini.[34]

» Qu’est-ce qu’une stationnarité statistique ?

Un signal stationnaire est un signal dont les propriétés statistiques (variance te moyenne) sont
invariantes dans I'espace (ou temps), dans ce travail la stationnarité qui nous intéresse est de
type SSL.

La non stationnarité statistique se caractérise par :

- le fait que les données contiennent des signaux périodigues dominants, ces signaux peuvent

varier a la fois en amplitude et en fréquence pendant de longues périodes temporelles ou

spatiales.[38]

Pour obtenir de I’information a la fois en temps et en fréquence, une approche a été proposée,

permettant de partager le signal pour I’étudier en “tranches” (ou fenétre).

11.3). Transformée de Fourier a Fenétre Glissante (STFT)

Dans les années 40 le physicien Dennis Gabor [39] a proposé la premiére forme de
représentation « Temps — Fréquence », c’est une approche qui vise a surmonter le probleme
de la localisation temporelle posée par la transformée de Fourier, il s’agit de la STFT (Short

Time Fourier Transform).[34]

La TF a fenétre glissante (La Transformée de Fourier a Court Terme (TFCT)) est basé sur
I’ utilisation d’une fenétre, cette derniere n’est qu’une fonction réguliére bien localisée dans le
temps ou I'espace (elle est nulle en dehors d’une certaine zone). La multiplication du signal a
étudier par cette fenétre donne un aspect ‘local’, ou on peut déterminer les différentes
fréquences existantes, cela signifie que la STFT est une technique permet de réaliser une

analyse spectrale.
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Pour cela, il faudrait découper le signal en plages temporelles de longueur fixe a l'aide
d’une fenétre symétrique g(t) = g (—t) [40], et par une analyse de Fourier classique on
calculer une transformée de Fourier (qui nécessite un temps d’intégration infini) au voisinage
de I'instant p, cela suppose que I’aspect de I'analyse local est introduit et le signal ne soit
observer que dans un certain intervalle T proche de u, ou on le considere comme localement

stationnaire. [41]

window
[
o] .
o ; Short >
a 1 ' [
E |I ,I . C
ol ; . Tima 0
! i Founer o
.- n
. Transform
Time ———

Time

Figure. 11.3 - La Transformée de Fourier & fenétre glissante [42].

On refait I'opération on fait glissé la fenétre sur tous les instants t du signal, (Figure.

11.3).L’ensemble de ces transformées de Fourier forme la transformée de Gabor du signal et

fournit donc une analyse fréquentielle locale. [40]

La STFT consiste a décomposer le signal s(t) suivant une famille de fonctions g, ,,(les

atomes de Gabor) sont construites de la méme « fonction fenétre » g(t) par :[39]
4 Translation entemps ou espace (parametre, u)
4+ Modulation en fréquence (parametre, &)

La fonction g est multipliée par une fonction sinusoidale de fréquence ¢ :

ge () = gt — ) et (11.9)
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Ou le terme b localise une fenétre d’analyse. Cette transformation s’écrit [39] :

CEm = [ swgu0rde (I1.10)

C(&, W) : la transformée de Fourrier fenétrée du signals(t) sur une fenétre de largeur u, selon

une fréquence ¢.

L’algorithme de la transformée de Fourier a fenétre glissante peut étre résumé comme [41]:

1. Choisir la fonction fenétre en un temps fini.

2. Placer la fenétre dans I’axe du signal a t=0.

3. Couper le signal en utilisant la fenétre.

4. Calculer la TF dans la partie tronquée du signal et I'enregistrer.
5. Déplacer la fenétre vers la droite.

6. Revenir a I’étape 3.

L’ utilisation de cette fenétre permet de retrouver a la fois les fréquences présentent et 'ordre

de leurs apparition. [34]

11.4).Limitation

En traitement de signal on trouve différentes fenétres qui peut prendre différentes formes de
tailles fixes (rectangulaires, de Hamming, de Hanning, deBlackman, de Barlette,...etc). Le
choix de la taille de la fenétre d’analyse qui est constante donne une résolution temporelle
fixe. [40]
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Hamming Gausslan
1 1
0.8 1 0.8
0.6 0.8
0.4 0.4
0.2 1 0.2
0 0
-0.5 O 0.5 —-0.5 _6 0.5
Hanning Blackman
1 1
0.8 1 0.8
0.6 1 0.8
0.4 1 0.4
0.2 1 0.2
o 0
—0.5 (2] 0.5 0.5 0 0.5

Figure. 1.4 —quatres fenetres Hamming, Gaussian, Hanning, et Blackman de support [-
1/2,1/2]. [43]

La taille fixe de la fenétre représente une limite de la STFT, elle ne permet pas d’avoir une
analyse locale en temps et une précision en fréquence. Donc on est besoin d’une analyse

basée sur une technique qui peut s’adapte bien au plan temps fréquence.

|G, W] Ot

S M ¢l e

|Gu,€(W)| Ot
O EAGE
u v t'

Figure. 11.5 - La transformée de Gabor [40]
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> Principe d’incertitude d’Heisenberg

Pour un signal donné si le support temporel est étroit, alors dans le domaine fréquentiel (sa
transformée de Fourier)il devientlarge et vice versa. Ceci signifie qu’il y aura toujours un
compromis entre localisation temporelle et résolution fréquentielle [44], plus on accroit la
précision en fréquence, plus on perd la localisation temporelle, et donc de précision en temps,
et réciproquement. [41]

Ce principe découvert par Heisenberg en 1925 [45] parvient de la mécanique quantique, il
joue un trés grand réle dans le traitement du signal, ce principe dit qu’il est impossible de

connaitre en méme temps la vitesse et la position d’une particule. [46]

Il stipule qu’il est impossible d’avoir simultanément localisation parfaite en temps et en

fréquence d’un signal.[37]

Son formalisme en traitement du signal a été établi par Gabor en 1946 [47] :

1
AtAVZ o (I.11)
T

D’apreseq.(II. 11), on remarque que le produit présente une limite inférieure, égale & 1/4n
(sion raisonne en fréquence) ou 1/2 (sion résonne en fréquence angulaire), de cette inégalité
décris la difficulté pour un signald’étre a la fois localiser aussi précisement que I’on veut
temporellement (ou spatialement) et fréquentiellement. C’est un compromis qu’il faut faire

entre localisation temporelle (spatiale) et détection des fréquences. [38]

LaFigure. I1.6présente la boite d’Heisenberg centrée en u, w et de surface au moins égale
al/4m.
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Figure. 11.6 - boite d’Heisenberg [34]

On peut aussi illustrée I'inégalité précédente par une fonction particuliere appelée

gaussienne :

Figure. 11.7 - Exemple explicatif du principe d’Heisenberg [48]

> Sur le tracé a gauche, la gaussienne d’origine et en rouge, et sa transformée de Fourier
est en bleu (sa transformée de Fourier est encore une gaussienne), on remarque que Si

on se localise bien dans le domaine temporel, moins on localise en fréquence. [41]

L’égalité (1. 11) de P'incertitude de Heisenberg est atteinte ou se sature lorsque la fenétre
utilisée est une gaussienne. [49]

29



Chapitre Il Transforme en ondelette

La fonction gaussienne faire tendre le produit a une égalité, elle minimise donc le produit des
incertitudes spatiales et fréquentielle. Cette fenétre correspond donc a I’analyse la mieux

localisée en temps(ou espace) et en fréquence. [38]

11.5).Passage de la STFT vers laTO

Considérons les deux Figure. 11.8.a et 11.8.b dans les deux cas on utilise la méme fenétre.
Pour le signal est haute frequence dans la figure a gauche plusieurs périodes sont capturées
par la fenétre. Mais dans le cas d’un signal basse-fréquence, on voit que le support temporel
de la fenétre n’est pas suffisant .Donc pour les basses fréquences on utiliser une fenétre de
large support temporel, alors que pour les hautes fréquences, on peut utiliser une fenétre de

grande largeur de bande en fréquence.[44]

'u'it} v(t)

/

VA

(a] x(tv(t) (b) x(tpit)

Figure. 11.8 —Cas de signaux basses et haute fréquences avec la méme fenétre [44]

Pour corriger cette défaillance on a recours a une autre technique de transformation dont la
fenétre qui s’adapte mieux aux variations de fréguence dans le signal a analyser. Cette

transformation existe, on I'appelle transformée en ondelettes. [50]

11.6). Transformée en Ondelettes

Les ondelettes sont un outil récent de traitement du signal. Elles donnent naissance a de

nombreuses applications, comme par exemple :

+ La compression [51], [52], [53] et, en particulier, la compression d’image. Elles

permettent de réduire le nombre d’information a coder.
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+ Le dé-bruitage : le dé-bruitage [54], [55], [56] dans le domaine des ondelettes signifie
la rejection du bruit par un seuillage adéquat.

+ L’authentification, le tatouage numérique, la cryptographie, ...etc. [57]

Les Figure. 11.9 montre la différence entre I'analyse de Fourier et I’analyse d’ondelette
d'un signal quelconque. Concernant I'analyse de Fourier, la fenétre est de taille constante, par
contre dans le cas de I’analyse par ondelette, la fenétre a une surface constante mais la taille
varie en fonction de la fréquence a analyser[50]. On remarque que la largeur de la fenétre
pour I’analyse en ondelette se change afin qu'on puisse traiter chaque composante spectrale

individuellement. Ce dernier point représente la caractéristique la plus significative de la TO.

Tranaformés

—

+ .+ de Founer

Signal Sinusoldes constitutives de fréquences differentes

(a)

Tempa

Furrpid s
LT

Transformée 'I'rlll.|.l-l

— A i “
:I ondelette - ';‘ l
| eV —A\N— 4 0

Signal Ondeleties constitutives d'échelles et de positions différentes

() Temps

Figure. 11.9 - différence entre I’analyse de Fourier et I'analyse d’ondelette. [50]

11.6.1). Définition

Une ondelette est une forme d'onde dont la valeur moyenne est nulle et une durée limitée.La
TO (en anglais WaveletTransform, WT) est un outil mathématique, elle nous permet de
réaliser une décomposition d’un signalen fréquences[50]. Elle influence comme un « zoom
mathématique », elle agit sur le signal a analyser en faisant varier I’échelle d’analyse du

signal afin d’extraire les détails présents a différentes résolutions. [40]

31



Chapitre Il Transformé en ondelette

Amplitude
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L J

Wavelet

Transform Time
Wavelet Analysis

L

Figure. 11.10 - Transformer en ondelette[42]

Suivant la Figure. 11.11 a droite ; pour les basses fréquences (haute échelle), les ondelettes
sont étendues et se trouvent bien localisées en fréquence mais pas en temps (espace),
cependant, pour les hautes fréquences (petite échelle), les ondelettes sont étroites et bien
localisés temporellement (spatialement), mais la localisation en fréquence est mauvaise [38].
Cela traduit que par la caractérisée d’adaptabilité de la TO ausignal étudié contrairement a la

transformée de Fourier fenétrée qui conserve une résolution d’analyse fixe(voir Figure. 11.3).

w 1 SO
>
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Figure. 11.11 — avantage de la Transformer en ondelette [43]
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11.6.2). Ondelette Meére

L’analyse par ondelette est & la base d’une fonction dite ondelette mére. On achevera a

représenter n’importe quel signal de L? par une base d'ondelette qui peut étre dérivé d'une
fonction mére par des opérations de dilatation et contraction avectranslation [46]. La

représentation d'un signal continu x(t) par une base d'ondelettes est donnée par :[50]

x(H)= ) €@, (1) (IL12)

Ou C(s, a)est le poids de la contribution de londelette ¢, , liée a l'ondelette mere par :

a

Y, () = %a t/)(t — b) (11.13)

Ou : b: facteur de translation ;
a: Facteur d’échelle, il joue le role de I’inverse de la fréquence ;

Y: Ondelette mere ;

1.
7

toutes les échelles.

Facteur de normalisation de I'énergie afin que le signal transformé ait la méme énergie a

SN N
n4df 'I
nz2f rl ||

nzp

D&

| |

Figure. 11.12 - propriétés de translation d’une ondelette (a est constante) [58]
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P’ i a=1 a=2

Figure. 11.13 — propriétés de I’ondelette mere ; contractée et dilatée [59]

On constate que si I'ondelette est dilatée dans le temps elle a un spectre plus concentré
autour de sa fréquence centrale. Le contraire est constaté lorsque I’ondelette est contractée.
Dans la Figure. 11.13 de gauche on trouve les propriétés temporelles, a droite les propriétés
fréquentielles. [46]

e a=0.5 ondelette contractée.
e a=1 ondelette mere.

e a=2 ondelette dilatée.

En respectant I'inégalité de Heisenberg, en gardant la surface du rectangle constante, lors
de I'analyse des composantes hautes fréquences (petite échelle)la transformée en ondelettes
favorise la résolution temporelle, et la résolution fréquentielle lors de I’analyse des

composantes basses fréquences(grand échelle).
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Figure. 11.14 -Plans Temps-Fréquence de la transformée en ondelettes [60]
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11.6.3).Conditions d’existence des ondelettes

11.6.3.1). Conditions d’existence
Pour que ¥ (t) soit une ondelette elle doit remplir les critéres mathé matiques suivants :

+ Elle doitavoir une lénergie finie : [61]
E= j|l/)(t)|2 dt < o (11.14)

+ étre admissibles c’esta dire répondre a la condition suivante :

()|

w

CW:j Pl do < 4o (1. 15)
0 |w]

C,, : estappelée constante d’admissibilité.

Avec :

+oo
P(w) = f P(0) e Gt dt (IL16)

La moyenne ou composante continue de la fonction d’ondelette y(t) doit étre nulle : [62]

f O de = p(F = 0) = 0 (IL17)

11.6.4). La Transformée en Ondelette Continue (TOC)

On lui associe la famille d’ondelettes 1, , (t), qui ne sont que des versions dilatées et

translatées de I'onde mere y(t), cette derniere est dilatée ou contractéepar la variationd’un

facteur d'échelle a, et translatée par un parametreb, suivant I’équation (11. 13).[41]

La transformée en ondelettes d’un signal x(.) est définie comme la corrélation de x(.)

avec I’ondelette correspondante [63]:
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Wi (a,b) = C (a,b) = % f Y v (t b ) at (IL18)

a

Wy (a, b) : Les coefficients de la transformée en ondelette,

Y(t): L’ondelette mere,

(.)": Opérateur conjugué,
b: La localisation de I’ondelette dans le temps, le coefficient de translation,
a: La largeur de I’ondelette ou de la fenétre, le facteur d’échelle pour la dilatation.

«*» : Signifie complexe conjugué.

Cette expressioneq.(II. 18)peut étre interprétée comme une projection du signal sur une
famille de fonctions analysantes 1, , déduites par dilatation et translation de I‘'ondelette mere
[64, 65,66].

Le parametre d’échelle ‘a’ et le parametre de translation ‘b’ sont des réels et la transformé en

ondelette est continue et donc redondante. [3]

La transformée inverse continue en ondelettes (TICO), est définie par les coefficients de la

transformée des ondelettes. Elle est donnée par la [67] :
x(t) = j W (@, b)), (1) dbda (IL.19)

Ou, x(t) :lesignal a analyser,
Wy (a, b) : Les coefficients de la transformée en ondelettes,

Y(t) : L’ondelette mere,

Y, , (t): est la dilatation et translation de I’ondelette mére.
On peut fournir un résumer qui permet I’implémentation de la TOC : [50]
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1. Prendre une ondelette et la comparer a une section au début du signal original.

2. Calculer le coefficient C (a, b), Par exemple :

w L

nnurméeh'l =

C=00102
3. Translater londelette a droite et répéter I'étape 1 et 2 sur tout le signal, Par exemple :

I

o
=
=

g

2

L
Iillli_::_‘ L

4. Dilater ou compresser I'ondelette et répéter les étapes 1 a 3, Par exemple :

Signal InIﬂ

-

4

<

"\..’Il‘iﬂ"
¥

Omdeleite

smpm s mEmy
|
-

C=02247

5. Reépéter les étapes 1 a 4 pour toutes les échelles choisies.

Il existe différentes familles des ondelettes Figure. 11.15 suivante donne deux formes

d’ondelettes usuelles :
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Daubechies Haar
idavelet function psi iiavelet function pai
ir . -
1.5
1 0.5
0.5 o
o
0.5
-0.5
! i .
1] 1 7 3 4 5 i 0z 04 0.6 0s 1

Figure. 11.15 - Quelques formes des ondelettes usuelles[68].

11.6.4.1). Propriétés

a) Linéarité [38]

La propriété de linéarité (homogénéité et additivité) de la transformée en ondelettes est

donnée par les relations suivantes :
Homogénéite W (Ab, Aa) = AWy (b,a) A€ER (I.20)
AdditivitéWjerz (b,a) = W, (b,a) + W, (b,a) AER (IL21)

LindaritéW, " ™2(2b, Aa) = AW,;* (b,a) + AW (b,a) A€R (I.22)

b) Invariance par translation :

Nous avons la relation de translation suivante : [34]
W(t, ,x)(a,b) = Wx(a,b—b) (11.23)

Ou 7, est la translation de x par le vecteur b" : 7, x(t) = x(t— b ).
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c) Conservation de I’énergie

Pour une fonction continuex(t) de L2(R) on démontre [69][70] la relation suivante :

e e e 2 dadb
ij |x(t)|2dx=f_ fo \Wjr (a, b)| — (11. 24)

—Q0

d) Redondance

L’un des propriétés de la transformation en ondelette continue est la redondance, ce qui
signifie qu’on peut voir la méme information plusieurs fois.
Pour éviter la redondance, il faut utiliser des bases orthogonales. C’est I’objet de I’analyse en

ondelette discréetes comme I’analyse multi-résolution. [71]

11.7).Conclusion

Dans ce chapitre on vue la transformée de Fourier et la Transformée de Fourier a Fenétre
glissante et ces limitations puis la transformée en ondelette qui a apporté de nombreux
avantages, c’est un outil puissant de transformation du signal grace a ses caractéristiques de
dilatation et contraction lors de traitement des signaux qui permet a 'ondelette de s’adapter au
signal afin de faciliter le traitement envisagé, le chapitre suivant sera consacré aux ondelettes

discrétes.
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Chapitre 111 Ondelette discréte et analyse Multirésolution

I11.1).Introduction

Une transformée en ondelettes est dite discréte lorsque les valeurs des translations et des
dilatations sont discretes. La transformée en ondelettes d’un signal x(t) est la famille
coefficients d’ondelettes qui dépend des deux parametres a (I’échelle pour la dilatation) et b
(facteur de translations). La transformée en ondelette discrete (TOD) basées sur I'utilisation
de deux filtres, passe-haut et passe bas.

En effet, on ne peut pas analyser des signaux discretes avec la transformée en ondelette
continue. La transformée en ondelette discrete, ou TOD (en anglais

DiscreteWaveletTransform, ou DWT) est une technique qu’on peut I’exploiter dans le
domaine de traitement d’image, dans ce travail elle joue le role d’un outil de compression

avec perte des images.

111.2). Transformée en Ondelette Discréte (TOD)

Il est claire qu’il est difficile de calculer les transformés cités auparavant (TF, STFT et la
TOC) manuellement en utilisant des équations analytiques,...etc. Aujourd’hui; c’est a
I’ordinateur de faire la plupart des calculs. Donc il est nécessaire de discrétiser les

transformées[50].

La transformée en ondelettes discrete est issue de la version continue, sauf que la TOD
utilise un facteur d’échelle et une translation discrétisée [72]. Elle est plus pratique en
implémentation sur tout systeme numérique (PC, DSP, CARTE a pP...).[41].La transformée
en ondelettes discrete (TOD) vient pour résoudre le probleme de redondance de la
TOC.

I11.2.1). Discrétisation des parametres de 1’ondelette et échelle dyadique

Dans le cas de la transformée en ondelettes discrétes, les fonctions d’ondelette doivent étre
discrétisées ; les valeurs de dilatation et de translation a et b de I'ondelette prennent des

valeurs discretes telles que : [6]

a= d;b=kbyd, (IIL. 1)

ay>1 ; by > 0etj=0,1,2,...,kconstante

Enremplagant (II. 1)dans (II. 13), 'ondelette mere dilatée et translatée s’écrira :
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1 — kal b
P (O = w(t %o °>

J a,
ay

La transformée discrete en ondelettes est : [73]

f £(©) ¥ <t—kb0a0> ”
\/,

a
Pour une échelle dyadique les paramétres a, et b,sont respectivement 2 et 1.[63]

Une ondelette avec I'échelle dyadique de I'équation (III. 2) s’écrira : [6]

1 t — k2
l/)j,k(t) =\/2—]. l/) < 2] >

La transformée discrete en ondelettes d’un signal x(t) est :

+ oo
4 = j x (), (0) dt

La reconstruction du signal original a partir des coefficients d’ondelettes s’écrit :

x (t) = 200 Z A ;i (0

j=—00 k=—o0

(111.2)

(11.3)

(111 4)

(111 5)

(11 6)

»  La DWT utilise des filtres numériquespasse-bas et passe-haut en cascade. a chaque

niveau le signal en sortie du filtre passe-bas est a nouveau filtré et décomposé en deux

bandes de fréquence qui sont sous-échantillonnées, ne conservant qu’un échantillon sur

deux. [74]
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111.3).Notions de Décimation et interpolation et bancs de filtres

e Décimation
La décimation d’un signal x(n) par un facteur k, est le prélevement d’un échantillon sur k
[75] :

x,(m) = x(n)pourn = m/k et mentier

On peut schématiser la décimation comme suit :

x(n) x(kn) = x,

<l

Figure. 111.1 - Opération de décimation

\ 4

v

e Interpolation

L’interpolation d’un signal x(n) par un facteur k, est I'insertion de zéros par un facteur de k

[75],en suivant la formule suivante :

x(n)pour n=km

x,(m) = { (111.7)

0 ailleurs

Elle peut étre schématisée comme suit :

x(n) x(n/k) = x,
- kT I

Figure. I111.2 - Opération d’interpolation

«* Bancs de filtres

e Etape d’analyse
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Un banc de filtres est un ensemble de filtres avec une entrée ou une sortie [76]. La Figure.
111.3 illustre un banc de filtres d’analyse ;
Ou h;(n) sont des filtres d’analyse

k est facteur de décimation.

e(n)
»  hi(n) —’@—' v1(n)
» hy(n) —b@—> v,(n)
— hs(m) —@—> v2(n)
:
L —»@—» v ()

Figure. 111.3 — étape d’analyse des bancs de filtres

e Etape de synthése

De méme le systeme de la Figure. 111.4 - est appelé banc de filtres de synthese ;

g; (n)sont des filtres de synthese

k le facteur d’interpolation.

wy(m)s(n) ( : ) | g1(n)
wy () —»@—v g2(n)

ws(n) —>@—h g3z (n)
I
wi(n) —>@—> gi(n) _b:
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Figure. 111.4 - étape de synthese des bancs de filtres

I11.4).processus de reconstruction (un facteur de 2)
e FEtape d’analyse(décomposé)

Le passage du signal d’entrée e(n) par le bloc supérieur est accompagné par une
opération de convolution avec un filtre passe-bas h,(n) [6], cette opération est suivi
par une décimation (ou sous échantillonnage) d’un facteur de 2 a la sortie (L’ opérateur
1 2 désigne le down-sampling cette opération est nécessaire pour éviter que le volume
des données issues de la phase d’analyse soit doublg, voire Figure. 111.7). La méme
opération se répete lors de passage du signal par le bloc inferieur qui contient un filtre

passe-haut. La Figure. I11.5 montre un banc de filtres discrets a deux canaux.

v1(n)
—  h@ 21 .
e(n) —
v (n)
L ) 2 L

Figure. 111.5 - Bancs de filtres a deux canaux, étape d’analyse

vi(n) =e(n) *xhy(n)l2 (I11. 8)

v,(n) =e(n)*h,(n) 12 (111.9)

Avec * est la convolution

e Etape de synthese (reconstruction) :

Les deux signaux de I‘étape d’analyse v,(n) et v,(n) sont soumis & une opération
d’interpolation d’un facteur de 2 (sur échantillonnage) (insertion de zéros) puis ils sont

convolués avec les filtres passe-bas g,(n) et passe-haut g,(n)respectivement, les
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sorties des deux filtres seront sommés pour genérer le signal de sortie y(n), C’est la

phase qui permet de reproduire le signal décomposé, [6]voir Figure. I11.6.

v1(n) ZT =
_ > g\n
_l
@ y(n)
v | 2t e ]

Figure. 111.6- Banc de filtres a deux canaux, étape de synthese

Cette phase peut étre décrite comme suit :

ym)=vi(m) 12xg,.(m) + v,(n) T2 xg,(n) (1I1.10)

Ondit que les bancs de filtres sont a reconstruction parfaite si le signal de sortie est égalau

signal d’entree [76]. Si en plus, les filtres d’analyse sont égaux aux filtres de synthese deux a

deux, h,(n) = g, (n), h,(n) = g,(n) onparle de filtres miroirs conjugués.

I11.4.1).Importance de décimation

Dans la transformation en ondelette, on trouve ce qu’on appelle approximations et détails. Les
approximations représentent les composantes de basse fréquence du signal tandis que les
détails sont les composantes de hautes fréquences. Les approximations et les détails naissent
comme deux signaux lorsque le signal original traverse deux filtres complémentaires.
[50]

Soit un signal a traiter S contient N points (par ex.1000 échantillons) (Figure. 111.7), le
signal résultant des approximations et le signal de détails apres faire passer le signal S par une
opeération de filtrage possedent 1000 point chacun, le tout fait 2000 points, donc le nombre
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des points est doublé [41]. Pour cela une opération de sous échantillonnage d’un facteur 2 est
indispensable, d’ou les vecteurs CA (Coefficients ondelette d’approximation) et CD

(Coefficients ondelette de details) sont de taille presque égale a la moitié du vecteur d’origine.

L — D ~1000 samples L —»@—» cD ~500 coefs

~1000 samples

S ~1000 samples S

| [ A ~500 coefs
> I_ — A ~1000 samples I_ ¢

Figure. 111.7 — Importance de décimation (simple décomposition)[42]

111.5). Fonction d’échelle

L’analyse multi-résolution d’un signal permet d’avoir une analyse en différentes bandes de
fréquences. Soit une fonction dite ‘fonction d’échelle’ dans L? de moyenne non nulle a la
méme forme que la fonction d’ondelette, mais de réle différent, elle donne I’'approximation du
signal tandis que les fonctions d’ondelette sont associees avec les détails dans Ile

signal.[61]Elle est donnée comme suit : [41]

_ 1 t— k2 1.11
Avec :
+ oo

47



Chapitre 111 Ondelette discréte et analyse Multirésolution

111.6).Analyse Multirésolution

Afin de séparer les deux signaux approximation et détail le processus de la TOD se base sur
les deux fonctions citées précédemment respectivement (fonction échelle associée a un filtre
passe-bas et fonction ondelette associee a un filtre passe-haut). Les échantillons des signaux de
détail sont appelés « coefficients de fonction d’ondelettes »[39]. Concernant les échantillons
des signaux d’approximation devraient étre appelés « coefficients de fonction d’échelle » au
lieu de «coefficients d’ondelettes», mais souvent nous les appelons «coefficients
d’ondelettes ».

Les coefficients d’approximation d’un signal x(t) sont [61]:

+o0
Sbk:j x(t); () dt (II.13)

La transformée inverse des coefficients d’approximations nous fournis les approximations du

signal & un niveau particulier :

+oo

5@O= ) G0 (1L 14)

k:—OO

Le signal original x(t) est donné par la somme des coefficients d’approximation et & un

niveau jO et la somme de tous les détails[61] :

+00 j0 +o0

XO= ) SouBoc®O+ ) D At ® (11.15)
k=—o j=—0 k=—o0

G = ) A © (1L 16)
k=—o0
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jo
x(t) = x;,(t) + Z d; (t) (1I1.17)

Le signal x(t) dans n”importe quel niveau j est la somme des approximations et des détails au

niveau j+1 :
% (6) = %11 (£) + 4 (1) (I11. 18)

111.6.1).Algorithme Rapide de Mallat

L’algorithme rapide de calcul de la transformée en ondelettes a été introduit par Mallat en
1989 [77]. Cet algorithme est connu sous le nom de codeur a sous bande a deux canaux.ll
permet de calculer les coefficients de détails et d'approximations en utilisant des filtrages et

décimations successifs [78].

La décomposition du signal x(n) produit deux types de coefficients : coefficients
d’approximation et coefficients de detail. Ces vecteurs sont le résultat d’une operation de

convolution du signal d’entrée avec les filtres passe-bas et passe-haut puis par une

décimation.
| Filtrepasse- | 2| , Coef. détail
haut
x(n) Décimation
Filtre passe- Coef.
> 2 — -
bas D’aproximation

Figure. 111.8- Décomposition d’un signal x(n)

111.7). Implémentation de I’ondelette discrete
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la transformée en ondelettes peut étre implémentée par des bancs de filtres [79].

+ Etape d’analyse

La fonction h,, (n) et la fonction h,,(n) de la Figure. I11.9représentent le filtre passe-
haut et le filtre passe-bas, respectivement. La phase d’analyse est le passage de
la séquence x(n) par un filtre passe-bas et un filtre passe-haut suivi par une
décimation d’un facteur de 2. La convolution du signal d’entrée avec h,,(n) donne le

signal d’approximation,

s;(n) = [x(n) * h,, (n)] 12 (I11.19)

et la convolution du signal d’entrée avec h,, (n) donne le signal de détail,
t;(n) = [x(n) * hy, (n)] 12 (I11. 20)

Soit N la longueur du signal x(n), et la longueur du filtre hi(n) et hy(n) est M, alors la
longueur du signal s;(n) et du signal t;(n) est [80]:

N+M-1
= (L. 21)
2
T
hlp(n) 2! |—e
x(n) T2
o— hlp(n) 21 —o
51
hq, (n) 21
S2
h(p(n) 2! | —e

Figure. 111.9- Etape d’analyse a deux niveaux de décomposition (itérations)
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avec : x(n) : le vecteur d’entrée
S;j :les vecteurs d’approximation

T; : les vecteurs de détails

Si le nombre d’itérations (nombre de décompositions) est supérieur a un, le vecteur
d’approximation S; va passer un autre banc de deux filtres h, (n) et h,(n) pour produire les
vecteurs S, et T, mais, le vecteur de détail Ty ne change pas. Si ona une troisieme itération,
le vecteur d’approximation S; va aussi subir le meme traitement que le signal d’entrée x(n)
et le vecteur S, afinde générer les vecteurs Sz et T3 alors que le vecteur T, restera inchangé,

et ainsi de suite.

+ Etape de synthese

Les vecteurs (S2, T, et T1 ) obtenus aprés effectuer sur séquence x(n) une opération de
décomposition (la phase d’analyse) (voire Figure. 111.9). Dans la Figure. 111.10 une
interpolation est appliquée sur chacunde ces vecteurs suivie par une convolution avec
le filtre correspondant [6]. Les vecteurs d’approximation et de détails obtenus a un
niveau j seront sommes pour former le vecteur d’approximation de niveau j-1, et a son
tour ce vecteur sera sommé avec le vecteur de détail de niveau j-1 pour donner le
vecteur d’approximation de niveau j-2, et ainsi de suite jusqu’a I’obtention du

vecteur de niveau O, le vecteur y(n).

n
@ 27T gl,l) (Tl)
T, y(n
S1
C+> 217 g, ()
S
—1 2 T g(p (n)

Figure. 111.10- Etape de synthese a deux niveaux de décomposition(itérations)
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La sortie du signal y(n) peut étre formulée comme suit

y(m) = [[s:(n) 121 % g, ()| + [[£(m) T 2] g, () (111. 22)
Si le nombre d’itérations est égala 2 comme dans Figure. 111.10, alors I’équation (11. 23) :

y) = [((1s:00 121 g, ) + (16,0 1 21+ g, ) 12 % g, (]

+ [[6.6) 1 2]« g, ()| (I11.23)

I11.7.1).Simple reconstruction par ondelette

Jusqu’a maintenant on a vu le processus d’analyse ou la décomposition d’un signal a base de
la TOD. Pour revenir au signal de départ ou la régénération du signal original sans perte
d’information, on fait I’opération inverse de la décomposition, c’est une opération
d’assemblage des composantes résultantes de la décomposition du signal. On appel cette
procédure la reconstruction, ou encore la synthese. La manipulation mathématique qui fait
cette opération est appelée (TODI). [41]

HI
o —(L
~500 coefs
S 1000 samples
|
cA in
~500 coefs

Ll

Figure. I111.11-simple reconstruction [42]

111.7.2).Décomposition et Reconstruction
H W

Y 52 oy

~500



Chapitre 111 Ondelette discréte et analyse Multirésolution

O O

1 potlon |
O “lo-
| o

~250
L

v

Décomposition Coefficients Reconstruction
d’ondelette

Figure. 111.12—-Décomposition et Reconstruction par ondelette[41]
111.8).Nombre de décompositions et ordre du filtre

Le choix de I'ondelette pour la transformation doit étre ajusté au contenu de I’'image.Le
nombre de décomposition est un facteur trés important il nous permet de jugé la qualité de
compression, cette derniére pour un nombre optimale de décompositions on peut la

déterminer d’apres la valeur du PSNR, qui doit étre élevée pour un certain ordre de filtre.[81].

En ce qui concerne la longueur du filtre, cela dépend de I’ordre du filtre, cette relation entre

I’ordre et la longueur du filtre dépend de la famille des ondelettes. [6]

Tableau 111.1 : Répartition de la longueur des filtres dans quelques familles des ondelettes

Filtre/Ondelettes Haar Daubetchies Coiflet Symlet
Ordre 1 N N N
Longueur 2 2N 6N 2N
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Le tableau montre la relation existe entre I’ordre et la longueur du filtre pour les cing

familles des ondelettes.

On peut voir que 'ondelette de Haar est un cas spécial des ondelettes de Daubechies; pour
unordre du filtre N=1, la longueur du filtre est L=2, c’est la méme chose que pour la famille
Symlet, si I'ordre du filtre est N alors la longueur du filtre est 2N. Pour la famille

Coiflet, sil’ordre du filtre est N alors la longueur du filtre est L=6N.

111.9). Familles d’ondelettes

Le tableau (Tableau 111.2) donne quelques ondelettes et résume ses diverses propriétés. [39]

Dans le tableau les ondelettes a filtre sont consacrées a [I'analyses multirésolution
orthogonales ou biorthogonales ; la transformée discrete et les calculs rapides en
utilisant  I’algorithme de Mallat[43]sont alors possibles. Les ondelettes sans filtre, en
revanche, sont utiles pour la transformée en ondelettes continues.

Pour les ondelettes a support compact on les trouve pas sous une forme analytique, c'est-a-
dire qu’on peut calculer la fonction, il est impossible de la présenter sous une forme

mathématique).

Tableau 111.2 : Les propriétés principales des ondelettes.

o Ondelettes sans Filtres
Ondelettes a Filtres

A support non

A support compact Réelles Complexes
compact
Orthogonales | Biorthogonales Orthogonales
Gaus, mexh, cgau, shan,
db, haar, sym, _ morl cmor
) Bior Meyer
coif

111.9.1). Ondelettes de Daubechies
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Daubechies en 1988, a construit une famille d’ondelettes a support compact [34]. Cette
famille contient I'ondelette de Haar (dbl), c’est la plus certainement la plus ancienne des
ondelettes. Elle est discontinue, ressemble a un échelon, sauf dbl, le reste de cette famille

n’ont pas une formule analytique. [82]

La fonction d’ondelette de Haar est définie par (Figure. 111.13) :

Y(x) =1six € [0,0.5[,(x) = —1six € [0.5,1], sinonelle vaut 0.
La fonction d’échelle associée est la fonction échelon :

¢ (x)=1six € [0,1]etOailleur.

1 ’ - .
08
04
08
1]
0.4
03 ] -05
0 1
i i 04 06 08 0 0.2 04 06 048 1

Figure. 111.13 - Ondelette de Haar : Fonction d’échelle (& gauche) et la fonction d’ondelette
(& droite)

Les ondelettes pour N = 2 a 10 (db2, db3,..., db10) sont présentées dans la figure (Figure.
111.14).
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L
<T
=

1
=

Figure. 111.14 - Famille d’ondelette de Daubechie pour N=2,...,10 [58]

La famille d’ondelettes dbN posséde les propriétés suivantes :

4+ Les supports des v et de ¢ sont de longueur 2N-1. Le nombre de moments nuls de v
estN ;
4+ Les ondelettes dbN sont asymétriques, en particulier pour les faibles valeurs de N, sauf

I’ondelette de Haar ;
+ Larégularité augmente avec I’ordre ;

4+ L’analyse est orthogonale.

La figure suivante représente la fonction d’échelle et la fonction d’ondelette pour db4, et

les quatre filtres associés (deux pour la décomposition, deux pour la reconstruction).
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Scaling function phi Wavelet function psi
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Figure. 111.15 —ondelette deDaubechies db4 [50]
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Figure. 111.16—-Ondelette de Daubechiesdb8[58]

La figure suivante représente quelques ondelettes de la famille biorthogonale

" biord 4

Figure. 111.17-Ondelettes biorthogonales : biorNr.Nd[58]
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111.10).Conclusion

Ce chapitre a abordé les ondelettes discretes. La discrétisation de I’analyse en ondelettes est
utile pour le traitement numérique des données, cette technique est utilisée pour la
décomposition et la reconstruction des données.L’utilisation de la transformée en ondelettes
discréte dans ce travail est consacrée dans le domaine du traitement de I’image, elle permet de

réduire la redondance afin d’améliorer la compression d’une image.
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Chapitre IV Notions statistigues et Algorithme KS

IV.1).Introduction

Dans ce chapitre on va entamer la compression avec perte basee sur I’algorithme dite K-S
(Kolmogorov-Smirnov) et le model gaussien, I’algorithme KS est basée sur la segmentation
du signal en segments de différentes tailles suivant la stationnarité, ces segment vont
regrouper pour extraire les valeurs statistiques puis les modéliser par un model gaussien, ou

on est besoin de quelques parameétres statistiques.

Pour cela ce chapitre est une visite sur les notions fondamentales de la théorie des
probabilités : variables aléatoires, espérance mathématique, loi normal, processus aléatoires,
processus stationnaires...etc, puis on passe au processus de segmentation par I’algorithme
KS.

IV.2).Variable aléatoire

Une variable aléatoire est une grandeur qui peut prendre différentes valeurs avec différentes
probabilités.[83]

La v.a peut étre discrete ou continue. Pour le cas ou la v.a est discréte I’'exemple typique est le

nombre de points sur un dé, pour le cas continu prenant I’exemple de la distance d’undard du

centre d’un jeu de fléchettes d’un rayon.

Dans le premier cas la variable aléatoire X peut prendre les valeurs dans lensemble

{1,2,3,4,5,6}etdans lensemble {r : 0 <r < 1} pour le deuxieme cas.

La variable aléatoire est notée par une lettre majuscule, et ses valeurs possibles par une petite

lettre, par exemple x; pour le cas discret et x pour le cas continu. [84]

IV.2.1).Loi de probabilité et espérance mathématique d’une v.a finie

Si on considereX une v.a sur I’ensemble S (a valeurs finies) X(S) = {x,,x,,...,x, }. Sion
définit la probabilité P(X=x;) = f(x;) i=1,..,n, X(S) devient un espace probabilisé.
P(X = x;) = f(x;)est appelée loi de probabilité qui satisfait :[85]

e f(x)=0 (IV. 1)
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o X flx)=1 n est le nombre des résultats de Sy (IV.2)

» Espérance mathématique

La moyenne ou I'espérance mathématique de XE (x)ou ,(ouencore Eou u) est :

n

E(x) = x1f(x)) + 22 f () + -+ x, f(x,) = inf(xi) (Iv.3)

i=1
» Variance et Ecarte-Type

La variance de la v.aXVar(X) est donnée comme :
VarC = ) (x = 1)* FGe) = (X - 0)%) = EX) — g2 (V. 4)
i=1

L’écarte-type de Xoyest :

oy =+ Var(X) (IV.5)

IV.3).Fonction de répartition

IV.3.1).Définition

La fonction de répartition d’une variable aléatoire (discréete ou continue) donne la

distribution des probabilités cumulées.

La fonction de répartition F d’une variable aléatoire est I’application F de Rdans R. pour tout

réel x, F(x) est la probabilité que X prend une valeur plus petite ou égale a b.[86]
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Fy(x)=P(X <x) — 00 < x < 400 (IV.6)

la plupart d’information de I'expérience aléatoire décrite par v.aX est déterminées par le

comportement de Fy (x).
+ Propriétés de Fy(x)[87]

> Elle est définie sur R et prend ses valeurs dans [0,1]Vx; car Fy(x)est une

probabilité.
» lim,,_, F,(x)=0

» lim FF(x)=1

X =400
> une fonction de répartition est une fonction croissante Fy (x;) < Fy(x,) six; < x,.

> si la variable aléatoire réelle est continue, la fonction F est continue & droite et
dérivable,

. _ + _ + _ .
XIE(TILFX(x) =F (a") =F (a)a' = 0l<1grr_1)0a + &

IV.4).variable aléatoire discrete

Une variable aléatoire X sur unensemble S, qui peut prendre ses valeurs dans un espace
d’image infinie dénombrables (c'est-a-dire comprenant une infinité de nombres que l'on peut
énumérer), ou un ensemble fini (c'est-a-dire comprenant un nombre fini d'éléments), ce genre

de v.a est appelée variable aléatoire discret. [83] Le deuxieme cas est traité précédemment.

On prend comme exemple dev.a.d jette d’une piece de monnaie. Dans la jette d’une piece
de monnaie les résultats comprises I’espace d’échantillon S = {Haid, tail}, une v.a est une
fonction assigne une valeur X(s;) pour chaque élémentde S dans S, = {0,1}, ouona ‘1’ pour
H (Haid) et ‘0’ pour T (Tail) [84].

L’espace d’échantillon est la série de tous les résultats d’une expérience. Exemple Dans la
jette d’une piéce de monnaie, les résultats sont soit “’haids’” ou “’tails’” I’espace d’échantillon

estS={H,T}
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e

S

Figure.lV.1- Variable Aléatoire discréte comme une fonction [84]

s;etx; sont deux noms différents pour le méme événement, On peut definir la v.a comme :

X(s;) = {2 o H (IV.7)

IV.4.1).Probabilité Mass Fonctions

Supposons que les sauts de Fy (x) d'unev.a discréte X se produire aux points x;, x,, ... ou la

séquence peut étre finie ou infinie dénombrable, et nous assumons [87]
px(x;) =P(X =x;) (Iv.8)

The fonction py(x;)est appelée Probabilitt Mass Fonctions “’probability mass function
(pmf) de v.a discrete X.

4+ Propriétés
2. py(x)=0si x#x;,(=1,2,..)

3. XiLipy(x)=1
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La cdfFy, (x)de la v.a.d X est donnée comme :

F)=PE <0 = ) py(x) (v.9)

X <x

+¢+ Considérons unev.aXsur I’ensemble S, Xprend ses valeur dans un espace d’image
infini dénombrable, c’est & dire X(S) = {x,,x,, ... }, ou un espace d’image fini, ce dernier cas

a été traité precédemment.[85]

Comme dans le cas d’image fini X(S) est un espace probabilisé.On définit I’espérance

mathématique E(x) et la variance comme :

F(O) = 1f() + % f00) + = ) xif () (v.10)
i=1
Var(x) = ) (= 1? f(x) av.11)
2

Quand les séries correspondantes convergent absolument. Var(X)existe si et seulement si

u = E(X) et E(X?) existent en méme temps, dans ce cas :

Var(X) = E(X?) — u? (IV.12)

On peut definir I’écarte type :

oy =+/Var(X) (IV.13)
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IV.5).Variable aléatoire continue

Une v.a est dit continu si ses valeurs qu'elle peut prendre la variable aléatoire appartiennes a
R ou un intervalle réel. On parle dans ce cas d'un ensemble infini non dénombrable, on ne

peut pas énumérer systématiquement 'ensemble de tous les points d'un intervalle réel.[83]

A titre d'exemple, considérons une experience dans laquelle une fléchette est lancee sur la
cible circulaire Figure.IV.2. Le résultat de l'expérience de fléchettes jets est un point s; dans
le cercle de rayon égale a un. La distance de la bulle (au centre de la cible) est mesurée et
cette valeur est affectée a la variable aléatoire X(s;) = x,[84]. Il est donc clair, que la v.a
prend ses valeurs possibles sont dans [intervalle [0,1], qui est un ensemble infini non

dénombrable.

Figure.lV.2- Variable aléatoire continue [84]

IV.5.1).FonctionDensité de Probabilite

En théorie des probabilités ou en statistiques, la loi de probabilité d’une variable aléatoire
continue X est représenter par une fonction dite densité de probabilité sous forme d’intégrales.
[88]

On peut la définir comme le dérivé de la fonction de répartition :

dFy (x)

V.14
I (IV.14)

fx (x) =
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La fonction f (x) est appelée fonction de densité de probabilité ““probabilitydensityfunction

(pdf)’’ de la v.acontinue X.

+ Propretés de f (x)[87]

-
1

fr(x)=0

N
1

f_-:o fr(x)dx =1

3- fy(x) continue par morceaux

4 Pla<X<b)=[ fy(x)dx

La cdfF, (x)de la v.a.d X est donnée comme :
Fy(x) = P(X < x) = j £ ()dt (V. 15)

++ Considérons une v.aX dont I’ensemble des valeurs X(S) est un ensemble des valeurs
d’unintervalle, comme I’exemple précédent les valeurs appartiennent a I’intervalle
[0,1].[87]La moyenne et la variance d’une v.acontinue sont définies de facon similaire
que la v.a.d en remplacant la somme par une intégrale. La moyenne et la variance d'une
variable aléatoire continue sont données ci-dessous. [89]

On définit I’espérance mathématique E(x) et la variance comme [85] :

E(X) = f xf, (X)dx (IV. 16)

R

Var(x) = (EX — w)?) = f (x — w2 f(x)dx (IV.17)
R
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Comme dans le cas de la v.a.d Var(X) existe si et seulement si u = E(X) et E(X?) existent

en méme temps, alors :[85]

Var(X) = E(X?) — u® = f x? f(x)dx — u? (IV.18)
R

Donc I'écarte type est :

oy =+ Var(X) (IV.19)

IV.6).Processus aléatoire

Un processus stochastique ou aléatoire (ou encore fonction aléatoire), est une fonction du
temps X(t) qui peut modelise une évolution aléatoire au cours du temps d’un phénoméne
dont on ne peut prédire son comportement éventuel. Son évolution dépend du “’hasard’” [90],
le processus aléatoire ne sera rien d'autre qu'un famille de variables algatoires {X(t),t € T},
(ces v.a sont de la méme espace de probabilité) au cours du temps c-a-dire pour chaque t,

X (t) est une v.a.

Comme précédemment unev.a est une fonction définie sur unensemble d’échantillon S. Ainsi,
un processus aléatoire (X(t),t € T) est une fonction a deux arguments {X(t,s), t€T,s €
S}. Pourunt fixe; t=t,, X(t,,s) = X,(s) est une v.a notée X(t,) au fur et & mesure

que s varie sur S. Pour uns; fixe s; €S X(t,s;) = X;(t) appelée realisation du processus.
[87]

Dans un processus aléatoire {X(t),t € T}, T est une série ou encore ensemble ordonnée qui
joue le r6le du temps elle est appelée la série de paramétre du processus aléatoire. Les valeurs
représentées par X (t) sont appelées les états, alors que la série de toutes les valeurs formes

I’espace d’état E de processus aléatoire.

Onrencontre deux types de processus aléatoires : [91]

+ Si la série T est discrete le processus est appelé processus a parametres discrets ou

processus a temps discrett € Z.
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4+ Tandis que si la série T est & valeurs continuest € R le processus est appelé

processus a parametres continus ou processus a temps continu.

En effet un processus aléatoire peut étre présenté par une infinité de trajectoires ou
réalisations. Un processus aléatoire peut étre vu comme une variable aléatoire a chaque

instant donné. [92]

Un processus aléatoire associé a une valeur réelle appelé une réalisation a chaque instant

t et chaque résultats (ou w comme dans la Figure. 1V.3). A cet effet il peut étre interprété
comme deux points de vue différents : [91]

» Soit comme un ensemble de fonctions du temps, appelé également trajectoires

(comme citée précedemment), chacune associée a une issue.
» Oucomme unensemble de variables aléatoires, chacun associé a un temps donné.

e SousMatlabon utilise la fonction Rand, la figure suivantemontre un exemple

d’unprocessus gaussien discret X (n, w) de moyenne nulle et de variance égale a 1,

ou n représente le temps et w désigne une épreuve “*’, ‘+’, ‘.’ ou ‘0’ de

I’expérience. [83]

x(n,m) r - T r - : : ; .
1+ . - i
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Figure.lV.3-Trajectoire d”un processus aléatoire

IV.6.1).Processus Stationnaire au Sens Large

Sur le processus représenté ci-dessous Figure.lV.4, on peut remarquer visuellement que la
distribution est uniforme autour de la moyenne qui est constantequelque soit I’instant a

prendre sur toute I’intervalle du temps. Ce processus est stationnaire.[83]

0.09
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+ - - {}
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1 + ol o .
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Figure.lV.4- Processus stationnaire [83]
Ondonne les propriétés de base d’un processus SSL.
4+ Propriétés d’un processus (SSL) :
e La moyenne instantanée du processus est constante :[93]
m,(n) = constante (IV.20)

e L’auto-covariance d’un processus a des instants différents | et m définie par la relation

suivante.[91]
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Ryx (L m) = E{X.(1).X;(m)} (IV.21)

Ou: X, =X(n) — E{X(n)} est le processus centré, et X;(n) son complexe conjugué.

Soit X (n) un processus aléatoire. La fonction d'autocorrélation de let m, définie par :

_ E{X.(D.X; (m)}
VEIX. O} E{X. (m)]*}

pxx(l,m) (IV.22)

Ou X, = X(n) — E{X(n)}. Est le processus centré, et X (n) son complexe conjugué.

e SiX(n) et Y(n)sont deux différents processus, La fonction de covariance est :

Rxy (I, m) = E{X (D).Y;(m)}
= E{X(D).Y*(m)}-my(D)my(m) (IV.23)

Apres ces notions probabilistes, on peut passer a la loi de distribution qu’on va I’ utiliser pour
la modeélisation

IV.7).La loi normale

La distribution gaussienne ou la loi normale, a été rencontré a plusieurs reprises, c’est une loi
de probabilitt absolument continue. Cettedistribution est déterminée par ces parametres

statistique (u,02),elle & une équation particuliére qui décrit le PDF entermes de u eto? :

La densité de probabilité est donnée par :[89]

_ 1 (x — p)°
f(x,,u,o-z)_axfz_n.exp{—ﬁ } (Iv.24)
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> 2> 0, ladistribution normal est déterminé complétement par les paramétres pet o 2.
La notation X~V (u,a2) indique que la v.a X est normalement distribuée.

Dans la Figure.lV.5 on donne quelques distributions normales avec différentes paramétres

statistiques.

Gausgian: u=0andu=4 Gaussian: o=1ando=2
0.4 0.4
0.3 0.3
x 0.2 X 02
0.1 0.1
-8 - ] q g -8 g
X X

Figure.lV.5- Exemple densité de probabilité : influence de changement des paramétres de
distribution [94]

IV.7.1).Propriétés de la distribution normale [89]

» La fonction densité de probabilitéest proche vers zéro quand x est tend de +oo.
» La fonction densité de probabilité est centrée a la moyenne, et maximal quand x = pu.

» Pour la distribution gaussienne la fonction densité de probabilité est symétrique a u.
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La représentation graphique de sa fonction de densité, continue et symétrique, a une
forme trés simple. C’est la courbe de Gauss, dite « en cloche »(Figure.IV.6).

3 1%0] 341%

Figure.lV.6- courbe de Gauss, « en cloche ». [83]

P(—o0 < X <o) =6827%
P(—20 <X <20) =9545%

P(—30 <X <30) =99,73%

C'est-a-dire que la plupart de données (99%) appartiennent & une région qui a le diametre 3o
autour de u.[83]

Onpeutdire que :

> 68% de probabilité que l'amplitude soit entre(u — o et u+ o).
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> 95% de probabilité que l'amplitude soit entre(u — 20 et u+ 20).

> 99% de probabilité que l'amplitude soit entre(u — 30 et u+ 30).

IV.8).Kolmogorov-Smirnov Test

Le test Kolmogorov-Smirnov a été introduit en 1930s par Andrei Nokolaevich Kolmogorov

et NikolaiVasilyevich Smirnov[95], on rencontre deux type de test :[96]
e A unéchantillon;

e etadeux échantillons.

Le test peut étre employé comme un test & un échantillon (one-sample test) pour comparer
la distribution des échantillons avec une distribution de référence (ou connu);comme la
distribution Gaussienne (par exemple test de normalité). Il est utilisé également comme un
test a deux échantillons (two-sample test) pour verifier est ce que les échantillons viennent de
la méme population (ou de populations de la méme distribution). Dans ce travail on s’ inquiete
de deuxieme cas et on s’intéresse si les échantillons sont établis de la méme distribution, le

test K-S compare les distributions des valeurs dans les deux vecteurs de données de longueur

netn’. [95]

Ona deux hypotheses :[97]

> I’hypothese nulle, H,: Hypothese nulle pour laquelle on considére que les deux

échantillons établis de la méme distribution, ceci correspond a la stationnarité SSL.

> ou le contraire, H, : Hypothese alternative pour laquelle on considére que les deux

échantillons établis de différentes distributions, donc pas de stationnarite.

La statistique Kolmogorov—-Smirnov quantifié la distance entre les fonctions de distribution
empirique ECDFs. Les fonctions de distribution empirique ECDFsSE, pour n indépendante et

identiqguement observations X; est :[98]

74



Chapitre IV Notions statistigues et Algorithme KS

1 n
F,(x) = ;lelg (IV. 25)
i=1

Avec Iy ., est la fonction indicateur, égale 1 si X;<x et O ailleur. La statistique

Kolmogorov-Smirnov est :
Dy = sup,|Fy,(x) — Fy ()] (IV.26)

avec : F;, (x) et F, .. (x) sont les fonctions de distrioution empirique des deux séries.

]

[IF]

kislributinn A

1E-] 2

-

0.

Cumulative Fraction of X

Figure.IV.7- Tracé du test K-S montre la distance D [99]

Sous H, les échantillons sont établis de la méme distribution[100], la statistique(n,n")D,,

. . . / 1 1
converge vers Kolmogorov distribution, avec f(n,n ) = —+ -

’

En utilisant les valeurs critiques, la nulle hypothese est rejetée a un niveau «a si :[98]
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nn'

D, =K, (IV.27)

n+n "t T

Pratiquement pour @ = 0.05, K, o5 = 1.36[100]

En termes de probabilité, K, la valeur critique, c’est un seuil doitsatisfaire [101] :

>K, |=a (IV. 28)

La valeur critique est tirée des tables de Kolmogorov.

K, est ladistance la plus haute et tolérable pour ne pas rejeter H, [102]

Pr(D > K,) = Qgs([/n, +0.12 +E] K,) (IV.29)

.

. .22 2
Qs (D) = ZZ(—l)J‘1 e 2" (V. 30)
i=1
_ 1
Avec n, = o)

IV.9).Algorithme de la segmentation (K-S)

Cet algorithme (appelée la segmentation K-S) fonctionne comme suit ;
Donnant un segment de series du temps, {x; ,i; <i < i, }, en utilisant un pointeur glissant

en i=1i, qui se déplace le long du signal pour comparer les deux fragments S, =
{ X1 x5 } €8 Sp={x,..., x5 }- La positioni,du pointeur est déplacée, par

conséquent, les tailles des deux segments (n, =i, —i;+1 etn, =i,-ip) sont au
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moinsunitaires. Et, si on détermine la position du pointeur i,,,. qui maximise la statistique
KS,D = Dyg (ni+ ni)‘l/z, entre les deux piéces S, etSy.
L R

Une fois trouve, la position i de la distance maximal D, D™, on verifier la

max
signification statistique (@ un niveau de signification choisi « = 1 — P;)d’une coupure
pertinente a i,,, par comparaison avec le résultat préevu[103]. (La coupure potentielle

fonctionne dans la premiére étape si D™* dépasse sa valeur critique,D2 (n)).

crit

Avant I’acceptation finale de la coupure, on va Vérifier la taille minimale (nombre des

points) [,. On va comparer la taille des segmentsde I’étape précédente avec la taille voulue.

La procédure est donc récursivement appliquée en commencant par des series exhaustives
{x; 1 < i <N}, ou «N»est le nombre total des données, jusqu’a les pieces segmentales
achevent. La recherche pour D™ dans un segmentdonné {i,,..., i, } pendant les itérations

aussidans la détermination des courbes critiques est exécuté pouri; < i, < i, — 1. [104]

La coupure sera basée sur deux condition (ou deux test) :

e Testsignificatif, la probabilité de couper le signale.
e Et test du nombre de points minimaux ou la longueur minimale de chaque

segment.

IV.10).Conclusion

Aussi on a introduit P'algorithme KS, de segmentation qu’on a utilisée. Celles-ci se basant
sur I'analyse et de la synthese des signaux, Ces techniques introduites dans ce chapitre sont

exploitées dans le chapitre qui sui et les résultats obtenus sont traités.
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V.1).Introduction

Le logiciel Matlab consiste en un langage haut performance englobe calcul,
visualisation et programmation. Il permet, de maniére plus générale, de résoudre une grande
diversité de problemes, dans des domaines aussi variés que la communication, le traitement

du signal, les statistiques ou la vision...etc.

On retrouve I'avantage de I'utilisation de Matlab dans sa simplicité(pas de compilation,
déclaration implicite des variables utilisées), Matlab contient plusieurs fonctions de haut

niveau pour différente domaines (analyse numérique, graphique, ...).

Il offre des possibilités avancées en programmation,dans la fenetre d’éxécution on peut saisir
un scripts de commandes Matlabe éxécutable, c’est la programmation sous Matlab. Matlab
devient riche avec les toolbox ; dans notre travail nous avons utilisé les toolboxes Image

Processing , Wavelet Processing et Statistics Toolbox.

V.2).0Objectif

L'objectif principal de ce travail est d’arriver a minimiser la quantité d'information
nécessaire a une représentation fidéle qui permet de regénérerl'image originale.
Pour cela nous allon aplliquer sur I’image une méthode de compression hybride basée sur
deux types de compréssions ;compréssionavecperte et compréssionsans perte, le premiertype
est basé sur I'utilisation de la transformee en ondelettes discretes sur différentes images. Le
traitement est effectué ligne par ligne ; ce qui caracterise ce trvail.Parmi les ondelettes

utiliséeson sélectionne lesondelettes qui permet d’obtenir des bons résultats.

Le deuxieme type, la compression sans perte, on va appliquer I’algorithme Kolmogorov-
Smirnov sur les lignes de la matrice obtenue de I'étape précédente, qui ne sont que les
coefficients d’approximation résultants de I'application de I’ondelettes discrétes sur chaque

ligne de I’image originale.

Chaque ligne de la matrice est considérée comme une réalisation d’un processus aléatoire
non stationnaire.Les lignesde la matrice de chaque image vont subir une segmentation suivant
la stationnarité(la stationnarité est de type SSL),afin d’obtenir des petits intervalles
stationnaires caractérisés par leurs paramétres statistiques, donc on obtient une matrice
composée des segments comportent les valeurs qui donne la stationnarité de type SSL

(variance et moyenne).Cette matrice est de taille réduite que I'originale.Puis les segments
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stationnaireobtenus vont représenter ou modélisées par un model gaussien, qui fournit une
matrice contient des segments modélisés. De cette matrice on va régénérer une image et la
comparere avec I'image originale pour juger la qualité de compression en terme des
parametres permettant de mesurer de qualité compression.

V.3).Images utilisées

Nous avons considéré trois images feux de foréts. La premiére image (avec une résolution
397x598) est une imagefeux de forét a proximité de Burrinjuck Dam en Australie, prise

depuis la Station spatiale internationale le 8 janvier 2013.

La deuxieme image est une image feux de forétsde télédétection test (images Landesat) (avec
une résolution (450x449)), acquise dans la nuit (image infrarouge IR)par le capteur Landsat-7
ETM+ a San Bernardino montagnes prés la ville de Yucca Valley, California USA au 13
Juillet 2006.0n note que le Landsat-7 ETM+ a une résolution spatiale de 30 m et couvre six

bandes du spectre électromagnétique, trois dans le visible et trois dans I'Infra Rouge [50]

La troisiéme image (540x540), c’est une image prise A la fin Octobre 2003,11 incendies de
forétont éclatédans le sud dela Californie, a l'est deLosAngeles, dans la vallée deSimi, a coté

de SanDiego, eta la frontiéreavec le Mexique.

Figure.V.1-imagefeux de forét a proximité de Burrinjuck Dam en Australie, prise depuis la
Station spatiale internationale le 8 janvier 2013.[105]

80



Chapitre V Résultats & discussions

Figure.V.2- acquise par le Landsat-7 ETM+ a San Bernardino montagnes prés la ville de
Yucca Valley, California USA au 13 Juillet 2006. [106]

Figure.V.3 - image prise A la fin Octobre2003,11incendies de forétont éclatédans le sud dela
Californie, a l'est deLosAngeles, dans la vallée deSimi, a c6té de SanDiego, eta la
frontiereavec le Mexique.[107]
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V.4).Compression d’image (compression avec perte)

La compression avec perte est obtenueen appliquant les ondelettes discretes sur les lignes de

I’image satellitaire pour différentes niveaux de résolution.

En effet ce n’est que faire passer les lignes de I’image originale par un banc de filtre ; ce
dernier est compose de deux types de filtres,un filtre passe-haut et un filtre passe-bas; va
enlever quelques valeurs, ces valeurs sont appelées coefficients ondelette de détails qui
correspond au filtre passe-haut, et ne garde que les coefficients ondelette d’approximationsqui

sont associés au filtre passe-bas.

Les coefficients d’approximations qui sont en méme temps le résultat de la compression avec

perte, ces coefficientsvont utiliser par la suite,seront regroupés dans des lignes mais de taille

réduite.
@ (n) Coefficients
a, (n) |  ho(m) —-@—' d’approximation
ho(m) —-@— d,(n)
x(n) hy(n) _,@_

Coefficients

d;(n) de détail
hl (Tl) —>® .

Figure.V.4-Transformation ondelette a deux niveaux d’un signal D1

V.5).0Ondelettes utilisées

La comparaison des résultats de la compression avec perte pour différentes familles

d’odelettes fait partie de ce travail.

lls existent plusieurs familles d’odelettes a chaque fois en calcule le PSNR. Le PSNR (Peak

SNR) qui fournit une mesure de la distorsion entre I'image originale et compressée.
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Parmis toutes les familles d’ondelettes,dans ce travail on a adoptées trois grandes

familles d’ondelettes pour le test, ils sont classées en dessous.

On note que le numéro qui suit le nom, indique lordre des filtres utiliseé pour leurs

conceptions.

> Haar
> Ondelettes de Daubechies : db2, db3, db4.

» OndelettesBiorthogonales : bior2.2, bior3.3, bior4.4.

Pour I’évaluation de la qualité des images aprés compression, on mesure la qualité de
reconstruction de I’image par rapport a I’image originale , le PSNR (PSNR : rapport
signal sur bruit) permet d’évaluer le ressemblance entre I’image originale et celle
compressée, plus il est élevé et plus les images sont proches, une valeur faible pour le PSNR

indique qu’il ya une perte d’information.[6]

V.6).Compression avec perte

La figure suivante représente le processus de la compression d’image ligne par ligne

Vers la ligne

> —[IITITTTl——  gyjvante

D
W
T

Figure.V.5 -processus de la compression d’image ligne par ligne
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» Avec I’ondelette de Haar oudbl

a) Pour un niveau de décomposition égala 1

PSNR = 33.8726 dB PSNR=41.5513dB  PSNR =230.2522 dB

Figure.V.6 - Image reconstruite par ondelette (coef. D’approximation), Pour un niveau de
résolution égal a 1

b) Pour un niveau de décomposition égal a 2

PSNR = 30.6740 dB PSNR=36.8064 dB PSNR = 26.9892 dB

Figure.V.7 - Image reconstruite par ondelette (coef. D’approximation), Pour un niveau de
résolution égal a 2

c) Pour un niveau de décomposition égal a 3

PSNR = 27.8525 dB PSNR=33.7964dB  PSNR= 25.1251dB

Figure.V.8 - Image reconstruite par ondelette (coef. D’approximation), Pour un niveau de
résolution égal a 3
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» Avec la famille de Daubechies
+ Pour Daubechies 2 (db2)

a) Pour un niveau de décomposition égala 1

PSNR =355718dB  PSNR =43.2815dBPSNR= 31.5654 dB

Figure.V.9 - Image reconstruite par ondelette (coef. D’approximation), Pour un niveau de
résolution égal a 1

b) Pour un niveau de decomposition égal a 2

PSNR = 31.4995 dB PSNR = 38.0939 dB PSNR = 28.1575 dB

Figure.V.10 - Image reconstruite par ondelette (coef. D’approximation), Pour un niveau de
résolution égal a 2

c) Pour un niveau de décomposition égal a 3

PSNR = 28.9858 dB PSNR =34.4593dB  PSNR=25.8971dB

Figure.V.11 - Image reconstruite par ondelette (coef. D approximation), Pour un niveau de
résolution égal a 3
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= Pour daubechies 3 (db3)

a) Pour un niveau de décomposition égala 1

PSNR= 36.6844 dB PSNR = 43.9021dB PSNR= 32.3698 dB

Figure.V.12 - Image reconstruite par ondelette (coef. D approximation), Pour un niveau de
résolutionégala 1

b) Pour un niveau de décomposition égala 2

PSNR = 32.2004 dB PSNR = 38.2237 dB PSNR =28.0081 dB

Figure.V.13 - Image reconstruite par ondelette (coef. D approximation), Pour un niveau de
résolution égal a 2

¢) Pour un niveau de décomposition égal a 3

PSNR =29.0620dB ~ PSNR = 34.8645 dB PSNR = 25.4235 dB

Figure.V.14 - Image reconstruite par ondelette (coef. D’approximation), Pour un niveau de
résolution égal a 3
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= Pour daubechies 4 (db4)

a) Pour un niveau de décomposition égala 1

PSNR = 37.8305 dB PSNR =44.3378 dB PSNR = 32.8758 dB

Figure.V.15 - Image reconstruite par ondelette (coef. D approximation), Pour un niveau de
résolution égal a 1

b) Pour un niveau de décomposition égala 2

PSNR = 32.4414 dB PSNR =38.4351dB  PSNR =27.8965 dB

Figure.V.16 - Image reconstruite par ondelette (coef. d’approximation), Pour un niveau de
résolution égal a 2

c) Pour un niveau de décomposition égal a 3

PSNR =29.1408dB  PSNR=234.8707dB  PSNR =26.0085 dB

Figure.V.17 - Image reconstruite par ondelette (coef. d’approximation), Pour un niveau de
résolution égal a 3
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> Avec la famille biorthogonale

+ Pour biorthogonale 2.2 (bio2.2)

a) Pour un niveau de décomposition égal a 1

PSNR = 36.6308 dB PSNR =44.0328 dB PSNR = 31.9579 dB

Figure.V.18 - Image reconstruite par ondelette (coef. d’approximation), Pour un niveau de
résolution égal a 1

b) Pour un niveau de décomposition égal a 2

PSNR=32.1761dB PSNR=38.2371dB  PSNR=27.9831dB

Figure.V.19 - Image reconstruite par ondelette (coef. d’approximation), Pour un niveau de
résolution égal a 2

c) Pour un niveau de décomposition égal a 3

PSNR = 28.9970 dB PSNR =34.7892 dB PSNR = 25.8544 dB

Figure.V.20 - Image reconstruite par ondelette (coef. d’approximation), Pour un niveau de
résolution égal a 3
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= Pour biorthogonal3.3 (bi03.3)

a) Pour un niveau de décomposition égala 1

PSNR = 37.7602 dB PSNR = 44.4116dBPSNR = 32.7185 dB

Figure.V.21 - Image reconstruite par ondelette (coef. d’approximation), Pour un niveau de
résolutionégala 1

b) Pour un niveau de décomposition égala 2

PSNR = 31.0749 dB PSNR = 38.2955 dB PSNR = 27.6578 dB

Figure.V.22 - Image reconstruite par ondelette (coef. D’approximation), Pour un niveau de
résolution égal a 2

c) Pour un niveau de décomposition égal a 3

PSNR = 28.6484 dB PSNR=34.4872dB PSNR=25.7112 dB

Figure.V.23 - Image reconstruite par ondelette (coef. D approximation), Pour un niveau de
résolution égal a 3
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= Pour biorthogonale 4.4 (bio4.4)

a) Pour un niveau de décomposition égala 1

PSNR =37.1973 dB PSNR =44.6544 dB PSNR = 32.3434 dB

Figure.V.24 - Image reconstruite par ondelette (coef. d’approximation), Pour un niveau de
résolution égal a 1

b) Pour un niveau de décomposition égala 2

PSNR =31.7151dB PSNR=38.5629dB PSNR =28.3032 dB

Figure.V.25 - Image reconstruite par ondelette (coef. d’approximation), Pour un niveau de
résolution égal a 2

c) Pour un niveau de décomposition égal a 3

PSNR =29.2124 dB PSNR =34.9794 dB PSNR = 25.9805 dB

Figure.V.26 - Image reconstruite par ondelette (coef. d’approximation), Pour un niveau de
résolution égal a 3
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Les résultats de I’application de ce type de compression des trois images sont résumeés dans
les tableaux en-dessous, ces tableaux donnent les valeurs du PSNR obtenues par la

compression avec perte (par la transformée en ondelettes discretes) pour différents ordres
d’ondelettes (ordre du filtre), et différents niveaux de décomposition.

«» Pour lafamille de Daubechies

Tableau.V.1 : les valeurs de PSNR obtenu apres P'application des ondelettes db2, db3, db4

sur I'image 1
PSNR
Dbn
dbl db2 db3 db4
1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
33.8726 |30.6740 |27.8525 35.5718 [31.4995 P8.9858 [36.6844 [32.2004 [29.0620 [37.8305 B2.4414 P9.1408

Tableau.V.2 : les valeurs de PSNR obtenu apres I'application des ondelettes db2, db3, db4

sur I'image 2
PSNR
Dbn
dbl db2 db3 db4
1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
41.5513 |36.8064 |33.7964 (13.2815 [38.0939 B4.4593 [43.9021 [38.2237 [34.8645 14.3378 38.4351 34.8707
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Tableau.V.3 : les valeurs de PSNR obtenu apres I'application des ondelettes db2, db3, db4

sur I'image 3

PSNR

Dbn

dbl db2 db3 db4

30.2522 P6.9892 P5.1251 31.5654 [28.1575 [25.8971 [32.3698 8.0081|25.4235 [32.8758 P7.8965 (26.0085

4+ Discussion des résultats

Les tableaux donnent différentes valeurs de PSNR de la compression avec perte des trois
images par des différentes ondelettes de la famille Daubechies.

Dans le Tableau.V.1 la meilleure valeur du PSNR est celle présentée par db4 qui vaut
37,8305dB pour une simple décomposition. En deuxieme position on trouve I’ondelette db3
avec une valeur du PSNR égale a 36,6844dB a un niveau de décomposition égale a 1, pour
I’ondelette db2 qui présente les faibles valeurs du PSNR, la valeur maximale est donnée pour
un niveau de décomposition égale a 1 est PSNR = 35.5718dB, en dernier rang on trouve dbl
PSNR =33.8726dB..

La méme chose pour leTableau.V.2 la meilleure valeur est toujours celle présentée par
db4 a un niveau de décomposition égale a 1 le PSNR vaut 44.3378dB, suivie par db3 ou le
PSNR = 43.9021dB, puis on trouve db2 a un PSNR = 43.2815 dB, et enfin dbl avec un
PSNR =41.5513dB.

Le Tableau.V.3 qui nous montre les valeurs de PSNR pour la 3eme image en trouve les
mémes résultats comme précédemment. Pour un niveau de décomposition égale a 1 la valeur
de PSNR pour I’'ondelette db4 est la meilleur vaut 32.8758 dB, et en 2eme place vient db3 qui
présente une PSNR égale a 32.3698 dB, tandis que la faible valeur de PSNR est donnée par
db2 qui vaut 31.5654 dB, suivit par dbl dont le PSNR= 30.2522 dB.
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On constate que pour la famille de Daubechiespour un niveau de décomposition égale a 1,
I’ondelette db4 donne la meilleure valeur du PSNR pour les trois images, I'ondelette db4

s’adapte bien avec ces images donc il y a une grande ressemblance entre I’image compressé et
originale.

% Pour lafamille de biorthogonale

Tableau.V.4 : les valeurs de PSNR obtenu apres I'application des ondelettes bior2.2, bior3.3

et bior4.4 sur I’image 1

PSNR
biorn.n
bior2.2 bior3.3 bior4.4
1 2 3 1 2 3 1 2 3
36.6308 [32.1761 8.9970 37.7602 31.0749 |28.6484 [37.1973 B1.7151 p9.2124

Tableau.V.5 : les valeurs de PSNR obtenu apres I'application des ondelettes bior2.2, bior3.3

et bior4.4 sur I’image 2

PSNR
biorn.n
bior2.2 bior3.3 bior4.4
1 2 3 1 2 3 1 2 3
44.0328 8.2371 [34.7892 4.4116 38.2955 (34.4872 |44.6544 38.5629 B4.9794
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Tableau.V.6 : les valeurs de PSNR obtenu aprés I'application des ondelettes bior2.2, bior3.3

et biord.4 sur I’'image 3

PSNR
biorn.n
bior2.2 bior3.3 bior4.4
1 2 3 1 2 3 1 2 3
31.9579 [P7.9831 25.8544 [32.7185 P7.6578 [25.7112 |32.3434 8.3032 25.9805

+ Discussion des résultats

D’aprés les trois tableaux on constate que les meilleurs valeurs du PSNR sont donnee dans le
cas de l'ondelette bior3.3, pour un niveau de décomposition égale a 1 ces valeurs sont
données pour les trois images 1, 2 et 3 respectivement : 37.7602 dB cette valeur est donnée
par 'ondelette bior3.3, 44.6544 dB dans le cas de 'ondelette bior4.4 et 32.7185 est obtenue
par 'ondelette db3.3.

Parmi les ondelettes de la famille de Biorthogonale I’'ondelette bior3.3 présente une meilleure

valeur de PSNR, elle s’adapte mieux avec I’image.

V.6.1.).Influence de niveau de décomposition et ordre de filtre sur le PSNR

D’aprés les Tableaux V.1,V.2, V.3et V.4et V.5et V.6, on constate que les valeurs de PSNR

sont affectées par I’laugmentation de I’ordre de filtre.

On peut voir que chaque augmentation dans le niveau de deécomposition entraine une
dégradation dans la valeur du PSNR ce qui traduit par une dégradation dans la qualité
d’image. Cette dégradation due au passage du notre signale par un banc de filtres, chaque
niveau de décomposition comporte un filtre passe bas et un filtre passe haut, le passage du
signal par ces filtres cause une perte des données ce qui traduit par la degradation de la valeur
duPSNR.
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On donne la Figure.V.27 suivante qui représente le tracé des coefficients d’approximation
et de détail des lignes : 1,100 et la ligne 300 ainsi que la ligne 397(choisis aléatoirement), de
la matrice representative de I’image 1 (de taille 397x598).Nous avons utilisé une ondelette

db4pour un niveau de décomposition égale a 1.

Appraximation ligne 1 Detal ligne 1 Anpraximation ligne 357
08 - - - 02 - ‘ - 1 : : ;
01
GWWWM« 08
Q1
: ' ' i ' 02 : ' : ' . 0 : ' : ' ;
0 100 20 30 400 4500 GO0 0 10 200 30 400 500 600 0 M0 20 3 40 50 &0
Approximation ligne 100 Detail ligne: 100 Detail ligne 357
08 - - - 02 - ‘ - 01 - - -
0k 1 01 0.08
02 1N 0.0
0 : ; ' ; ; 02 : ; : ; ' 01 ; ; ' ' :
0 10 20 30 400 500 &0 0 0 20 30 400 500 600 0 M0 20 30 40 50 G0
Approximation hgne 300 Detail lignz 300
W 02
01
1N
0 : : ' ! . 02 : . ‘ . :
0 10 20 30 400 500 60 0 0 20 30 400 500 600

Figure.V.27 -tracé des coefficients d’approximation et détail des lignes : 1,100 et la ligne

300 et la ligne 397de I"image 1 compressé par db4

On constate que presque toutes les données sont représentées par les coefficients
d’approximation, tandis que les détails ne représentent qu’une petite partie du signal, donc les

coefficients d’approximation peut représenter mieux le signal.

La Figure.V.28 a droite la premier ligne de I’image originale et & gauche la somme de la
premiére ligne des matrices de détails et approximations, on constate bien (visuellement)

qu’ils sont identiques.
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s1=la 1ers ligne de appraximation+la 1are ligne de datail slar=la 1ere ligne de limage original

a7 o7

06 B 06 - =
n& L ] ol
04l e o4t
0a 03
02t o2l
01k o1k
g 100 200 300 200 500 B00 g 100 200 300 400 =00

Figure.V.28 - a droite la premiere ligne de I’image originale et a gauche la somme de la

premiere ligne des matrices de détail et d’approximation

V.7).Compression sans perte
V.7.1). Application de I’'algorithme KS

L’étape suivante de ce chapitre est consacrée a la compression sans perte, Chaque ligne est
considérée comme une realisation d’un processus aléatoire non stationnaire et les pixels de
I’image satellitaire sont considérés comme statistiquement indépendants,

En appliquant le test Kolmogorov-Smirnovafin d’avoir par la suite une segmentation,en
divisant les lignes de la matrice en petits intervalles stationnaires,cette segmentation est

appelée segmentation‘irréguliere’.

Dans le cas de deux échantillons la statistique KS quantifier la distance entre les fonctions de
répartition empiriques des deux échantillons,sous I’hypothése nulle que les échantillons ont la

méme distribution.[98]
D= miax|17"1 (x) — Fo (x)| (V.1)

Sous Matlabnous allons utiliser la fonction kstest2, cette fonction nous permettre d’exécuter
le test KS a deux échantillons.

On fournit un organigramme qui résume Algorithme de la segmentation (K-S) :
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i ballier la série de temps

y

On cherche i), = i,,4, QUi

donne D

max

l

Pour chaquei,,,, on tire P(i,,4, )

Test de niveau Oui
significatif

Non

A

Possibilité de coupure

Test de la longueur
minimale

Faire la coupure
(segmentation)

A

Y Segment réfusé

Segment refusé Changer la 1
Refaire I’opération longueur —* .
minimale Repeter jusqu’a

ou on aura
aucune coupure

Figure.V.29-organigramme résumel’ Algorithme de la segmentation (K-S)

Lamatrice en dessus représente une partie d’une autre matrice (540x16) obtenue apres I'étape
de segmentation en segments stationnaire en divisant les lignes de la matrice (la matrice de
taille 540x540 obtenue apres le passage par les ondelettes discrétes) en petits intervalles
stationnaires, puis les représentées par leurs parametres statistique. Cette matrice contient les
variances et moyennes de chaque segment. Cette matrice sera exploité dans I'étape suivante
pour la construction de notre model gaussien.

Donc on peut déterminer le nombre N d’images qu’on peut envoyer via une voie de

o ] , . i 540x540
transmission au lieu d’une seule image : N = e 0x 1

~ 34 images, ce qui représente un

avantage de la compression d’image.
Dans ces matrices On constate la présence des zéros dans la matrice, le nombre des zéros se

vari d’une ligne a une autre. L’apparition des zéros ‘0’ montre que la segmentation des lignes
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est différente d’une ligne a une autre de cela on I'appeler segmentation irréguliere, c’est-a-
dire que le nombre (donc la longueur) des segmentsobtenus se different suivant la

stationnarité au niveau de chaque ligne.

0,00468422 0,00278465 0,01089162 0,0050218 0,00902883 0,00578538 0,01102771 0,00597276 0,00668578 0,00499478 0,0118515 0,00489768 0 o o 0
0,04042851 0,01174348 0,26026046 0,20588925 0,59691807 00686273 0,54394065 0,06414542 0,39774381 0,12346081 0,67152252 0,05891412 0,5853104 0,12038221 o o
0,05146359 0,01443636 0,49156265 0,09035908 0,62080676 0,06104864 0,54468491 0,0560516 0,39282162 0,13606951 O0,67750344 0,06356153 0,58590339 0,11436522 o 0
0,04703612 0,01541263 0,48029528  0,0962942 0,60326135 0,05481807 0,55424312 0,0734046 0,41125044 0,13032881 0,67490337 0,06120662 0,58970375 0,09851253 o o
0,05223079 0,01497058 0,48032625 0,11913849 0,60406149 0,06640089 0,54143117 0,06919775 0,38703597 0,14145784 0,66820044 0,06111726 0,6104908  0,08995355 o 0
0,04514202 0,00814495  0,3648729 0,18590768 0,56735361 0,06865146 0,39964603 0,11005902 0,6599183 005222246 0,62527928 0,09935781 0 0 a a
0,03807522 0,00851285 0,06045607 0,01803942 0,48334683 0,08481885 0,57238424 0,07343478 0,42741483 0,12448185 0,63831747 0,05738925 0,67118764 0,09477504 a a

004210644 001322262 0,05685022 00144631 04694013 00991339 058150998 007831736 0,55821849 008157611 0,43352847 0,13755182 0,65022908 0,06506704 065597525 0,11292461
0,04115346 0,01291785 0,0573543 0,01728127 047270505 0,08836943 0,613309 006236321 0,56601905 0,07851587 0,42605514 0,11949941 0,63843725 0,05731856 0,62381148  0,1032926
0,04531079 0,01166496 0,31797853 0,19445671 0,56759948 0,05157795 0,59167417 0,07106007 0,43738924 009486411 0,65863613 0,04233983 0,62948624 0,08816424 0 o
0,04167298 0,01288588 0,06150315 0,01412123 045398019 0,11539236 0,6071237 0,05936722 0,55686825 0,09670137 0,4446977 0,09379254 0,64665429 0,04537075 0,65303932 0,09694368
004181921 0,01225835 0,06121088 0,0127599 044388295 0,13093189 0,58773204 007107503 0,45882726 0,10560692 0,63478612 0,05717011 0,6620263 0,11673524 0 0
0,04548401 0,01175676 0,21255362 018291115 0,52169352 0,08734465 060961048 007505187 0,47838008 0,07883625 0,61947481 0,0731503 0,66010866 0,12567948
0,04088254 0,01053343  0,0657737 0,01759398 045163351 00922984 0,60584291 0,08769292 0,47823631 0,10493236 0,62163682 0,06102895 0,65748304 0,12365377
004120873  0,0102329 0,10122237 0,10844354  0,4330558  0,1071014 0,61631208 0,08417422 0,49333386 008721876 0,627878% 0,06452149 0,65949823 0,10609331
0,04048653 0,01006726 0,10028538 0,10834752 0,43616205 0,10735546 0,60414737 0,08543058 0,5142189 007963651 0,62328209 0,06192643 0,66050421 0,11357988
0,04070208  0,0086046 0,06764344 0,01678249 0,42378811 0,0991799 0,61748413 0,09102224 0,52106631 0,07254004 0,62505441 0,05670161 0,63148998 0,12508517
0,04035585 0,00889547  0,0679196 0,01613188 041259404 0,11833814 0,63200163 0,08491893 0,54400275 007945257 0,62831293 0,05562409 0,6141541 0,12242275
0,03973595 0,00789396 0,06863752 0,01392914 0,43589128 009736444 061240147 0,08950116 0,50736434 0,08510457 0,63410461 0,06547819 0,62534926 0,12020693
0,03731535 0,00696632 0,06646455 0,01642979 043462054 0,09431785 0,62953633 0,09002588 0,55322532 005453033 0,50741503 0090478 0,62755411 0,10085819
0,03633722 0,00629888 0,06694126 0,01356475 0,42548313 0,10713966 0,64383323  0,0831385 (0,53562946 009058212 0,60938727 007759116 0,65218851 0,14075071
0,03653528 0,00679382 0,06768734 0,01150842 0,41034674 0,09499568 0,62458878 0,06522755 0,52768323 0,08535005  0,6034635 0,10452063 0,65236285 0,11734688
0,03659668 0,00656613 0,06683206 0,01151259 0,40665033 0,09429375 0,61944191 0,06472764 0,53620437 0,08706967 0,61224505 0,08506961 0,64736145 0,13099054
0,03659356  0,0070349 0,06613904 0,01444312  0,4060609 0,09202411 0,63423856 0,07730221 0,54398498 008999312 0,61044244 0,10285723  0,6390471 0,10604232
0,0366965 0,00858021 0,06772294 001267482 042367931 0,11775559 0,62531106 0,07014177 0,51305762 0,10159919 0,64828105 0,06750688 0,64391811 0,12162936
0,03779265 0,00732056 0,06831316 0,01325396 0,43088816 0,11626404 0,6317698 0,04449623 0,55178075 008550633 0,65414953 0,06620781 0,60770802 0,12225798
0,0394118 0,00765833 0,06644155 0,01000318 0,42734386 0,12600207 0,61704207 0,04015405 0,55260042 0,0836883 0,66705645 0,07182572 0,62003364 0,09684903 o
0,03815594 0,00851668 0,06625573 0,01180193 042157509 0,10952212 0,62667458 004692476 0,50043663 0,04880799 0,51925541 0,09249631 0,67344337 006505918 0,62609823 0,10180167
0,03567493  0,01104334 0,06873812 0,00941998 041285535 0,12173612 0,62754155 0,04373408 0,57697181 0,05880721 048726124 0,10658083 0,67705928 0,06835317 0,61980425 0,11477665
003421485 0,01317752 0,06895254 0,00623453 040529874 0,11186153 0,61999215 0,04911609 0,52652467 0,10979406 06528004 0,0611297 0,62920075 0,10626464 0
003478721 0,01381204 0,06924254 0,00861805 0,34793776 0,11898155 0,60693982 0,05910119 0,58918646 006267597 0,53957225 0,11640237 0,65283723 0,09154568
0,03633161 0,01313962 0,07114527 0,00864828 0,3613343  0,1320694 0,62103713 0,05583626 0,5349278 009265824 0,68876103 0,05935344 0,64836122 0,09162374
0,0356916 0,01339125 0,07213712 00128336 0,37279081 0,12751538 0,61034351 0,06417324 0,48248171 0,10849491 0,68576476 0,04728161 0,6524118 0,08619893
0,03608273  0,0140754 0,07290271 0,00917438 0,36203545 0,13409034 0,64221034 0,05695573 0,52308019 0,09740689 0,67648687 0,04579862 0,65716301 0,11677981
0,0383433  0,01548819 0,07360322 0,00431568 0,32844645 0,14681746 0,62104825 0,07487809 0,50432748 0,10099935 0,69030236 0,04461481 0,67819109 0,13325465
0,03729672 0,01494492 0,07283628 0,01199307 0,35768623 0,12996788 0,61256827 0,07447371 0,49494839 0,11440974 0,68235086 0,0438778 0,67594023 0,11932513
0,03718302 0,01462584 0,0733272 0,01281877 0,37508594 0,14687934 0,63306516 008979136 0,58939838 0,07596682  0,476848 0,1490232 0,69444009 0,03738552 0,66098605 0,10299046
0,03787605 0,01478967 0,07457683 0,00851377 0,36553437 0,13458179 0,62086594 0,09189774 0,40681776 0,15100251 0,69043993 0,04755249 0,67767892  0,0930661
0,03826367  0,0153913 0,07416251 0,00406253 0,36822952 0,12901857  0,611698 0,06349007 0,46790761 0,16455013 0,68564218 0,06946697 0,68157953 0,10887049
0,03877396 0,01648148 0,07367222 0,00606065 0,3956058 0,1135446 0,61649694 0,06142937 0,48353516 0,13313878 0,70394805 0,04075742 0,67745364 0,11537751
0,0394142 0,01526909 0,07269896 000810955 040682174 0,10933224 0,62581361 0,04539541 0,52375217 0,00418233 0,71415268 0,02948759 0,66739446  0,121664
0,04064513  0,01470963 0,07370128 0,00755187  0,3995971 0,10302898 0,62956505 0,04382656 0,50737553 007405994 0,71973939 0,03335973 0,67382336 0,11577911
0,0412794 0,01363356 0,07478317 0,01210607 0,36793718 0,09398496 0,5797528 0,06795879 04561425 0,11116394 0,71630374 0,04228163 0,67308666 0,11735712
0,04232351 0,01284819  0,0756032 0,00798225 0,36551919 0,11997762 0,62074573 0,04531844 0,49617486 009933641 0,7188774 0,03807838 0,66159218 0,11666452
0,04327526 0,01221415 0,08040293 0,01744638 040410629 0,09107239 0,61078304 0,06137713 0,5101706 006051376 0,72076963 0,03613119 0,65633487 0,11627358
0,04603599 0,01155758 0,07976981 0,01467759 0,42327844 0,08514096 0,62189962 0,05325663 0,50567227 0,11949946 0,70730116 0,03943183 0,64446527 0,11181449
0,04688343 0,01225877 0,07629368 0,01355901 043210074 008060091 0,62288016 0,0502945 05651846 008412233 0,70997435 0035460 0,63386388 0,12655415
0,04913499 0,01213075 0,07986924 0,01235788 0,3953296 0,09350309 0,60734292 0,0561622 0,57479641 007096148 0,69857157 0,03523296 0,64732005 0,11551371
0,05384308 0,01541638  0,083949 0,01743833 041491362 0,09819425 0,62041129 0,06670311 0,5729888 006929847 0,71252967 0,02571129 0,65136864 0,11448408
0,05462773 0,01621363 0,08425424 0,02066614 042467869 0,07382637 0,61065516 0,07283641 0,54311338 007974696 0,69133906 0,02817619 0,64972689 0,12330296
0,05021506 0,01609917 0,08177668 0,02175859 0,44642839 0,09158173 0,61321383 0,06765599 0,55857845 0,08850103 0,70588761 0,02893395 0,6388207 0,12685199
0,0506676 0,01624104  0,077691 0,01331004 044982294 0,1115793 0,60181687 0,07139932 0,50607945 0,08554364 0,70385717 0,03031728 0,65764483 0,11987898
0,05105333 0,01624046 0,07644941 0,01572926 0,40977847 0,13150442 0,60683611 0,06896352 0,50506955 0,11200318 0,69140325 0,03389006 0,6585603 0,1249394
0,0215651 0,01605321 0,0766309¢ 0,01704395 0,39671739 0,13389896¢ 0,62323736 0,05540577 0,52501021 0,11537646 0,68422335 0,04282327 0,6594724 0,12235503
0,05214604 0,01612741 0,07529664 0,0178642 0,42313224 0,12625339 0,62149185 0,06230755 0,47823315 0,12011922 0,69230916 0,04717185 0,65385246 0,12938498
0,05630792 0,01608925 0,07698034 0,01997823 0,41819618 0,12594325 0,60359065 0,07181531 0,4507026 0,15920636 0,67941954 0,03665383 0,70595638 0,11201177
0,05613077 0,01461835 0,07340304 0,01023606 0,40613091 0,1527094 0,59684973 0,0822852 0,47270927 0,1570012 0,68803693 0,05191754 0,71129205 0,12263314
0,055432 0,01478662 0,07836624 0,01835456 043827988 0,11040533 0,59663078 0,07442395 0,52084394 0,10548657 0,6765859 0,05452919 0,71133052 0,10723655
0,05500956 0,01471521 0,07820948 0,01271203 0,4176147 0,09987565 0,59028888 0,0575955 0,53989877 0,14042224 0,68630387 0,02586365 0,70098735 0,10689174
0,05479181 0,01448597 0,07914275 0,00942266 0,43107811 0,1063603 0,59591413 0,0413764 0,4798794 0,13068356 0,67647313 0,02561055 0,70137043 0,10978886
0,05497053 0,01419904 0,07990121 0,00841061 0,41651683 0,10446196 0,59416701 0,04216987 0,47176549 0,17750205 0,67454665 0,02614468 0,69062609 0,10991849
0,05527154 0,01365275 0,08021276 0,00796769 0,39399146 0,12356057 O0,58850638 0,04755159 0,45750842 0,15807724 0,67596571 0,03086639 0,68676196 0,09237637
0,05542624 0,01332074 0,07367166 0,01058686 0,42724024 0,11484973 0,59231458 0,04859843 0,52305269 0,15455708 0,6854286 0,0324844 0,68255838 0,09443866
0,0556858 0,01319384 0,08035914 0,00984573 043113467 0,13251985 0,59524239 0,0392640> 0,54 684 0,07865855 0,68704995 0,04864687 0,67569732 0,10242107
0,05711962 0,00929311 0,07905467 0,00774214 0,4078707 0,13423934 0,60013837 0,03879945 0,4938483 0,1423847 0,69843774 0,05764611 0,66758406 0,10964712
0,05823476 0,00937039 0,08095512 0,0057136 0,38622255 0,12449616 0,59571334 0,04540709 0,4944663% 0,16635667 0,7012363 0,05314857 0,64574335 0,10888876
0,05902919 0,0096597 0,08367938 0,01046795 0,41205205 0,12310368 0,61963924 0,04459143 0,52655698 0,13218962 0,65510417 0,05570501 0,6489044 0,11529787
0,0599322 0,0102594 0,08389703 0,01340213 0,40423986 0,13224437 0,58588818 0,05245066 0,51042145 0,13503956 0,65319942 0,06376462 0,65222103 0,09914015
0,06039099 0,01047425 0,07388687 0,00685495 0,36447733 0,14498808 0,58273312 0,0590888 0,50366083 0,16203511 0,69282384 0,06001543 0,65434256 0,10256811
0,06090273 0,01023954 0,08138057 0,00602898 0,35101323 0,13899484 0,5851991 0,06659244 0,47514641 0,14380239 0,67495258 0,06378473 0,67857937 0,08768396
0,06050! 0,01011628 0,08212338 0,00650728 0,35007323 0,14986455 0,58949655 0,08244619 0,541898%¢ 0,08116079 0,6760009 0,06116554 0,68952978 0,11616646
0,0584%4 0,0100691 0,09109606 0,02067245 0,4077168 0,10984015 0,54437823 0,10207261 0,67546868 0,07137826 0,70434468 0,12313144 o 0
0,06057447 0,01011827 0,08209614 0,00934611 0,34081967 0,14708782 0,55878584 0,0910593 0,47760018 0,13395143 0,67160611 0,05421275 0,63217281 0,09783432
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Figure.V.30 - une partie d’une matrices issue de la compression sans perte
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Chapitre V Résultats & discussions

V.7.2).Construction du model Gaussien

La segmentation de I’étape précédentedite irréguliere car la segmentation dépond de la
stationnarité, donc les segments sont de longueur différente.Les lignes provient de I'étape
précédente sont maintenant regroupées pour I’étape de modélisation,chaque ligne de la

matrice sera modélisée.

Chacun des intervalles (segments) est caractérisée par ses propres valeurs statistiques
(moyenne et variance), on se base sur lemodel gaussien pourmodéliser les petits intervalles ou

segments stationnaires.

Sous MATLAB la fonction qui permet de générer une v.a normal standard est appelée
randn.On peut obtenir unev.a normal X avec la moyenne u et la variance o2 en utilisant une
transformation. Prenons Z représente unev.a normal standard (peut étre gérérer par randn), on va avoir
la relation [89]:

X=Zxo+ u (V.2)

Segmentation Irréguliere
(segments de longueurs
différents)

v
Calcul la variance
et la moyenne de
chaque segment

|

Construction du
mode | gaussien pour
chaque segment
(modéliser chaque
segment par un

mode | gaussien)
]
Reconstitution du signal original

Figure.V.31 - Modélisation par model gaussien et reconstitution du signal original.
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Chapitre V Résultats & discussions

Onrésume les étapes a suivre pour réaliser une compression sans perte :
» Prendre chaque ligne a part et le segmenter en segment (ou intervalles) stationnaire

en appliquant I'algorithme KS.

» Trouver la moyenne et la variance des segments obtenus afin de les reconstruire par

le modéle Gaussien.
» Construire le model gaussien.

» Régénérer I’image de départ

(Les applications et les figures suivantes sont issues apres I’étape de modélisation).

4+ Chaque segment estspécifié par un nombre nde points (npts) ou la taille minimale
(c’est la taille minimale voulue). L’application suivante on essaye de varier la longueur

minimale dans chaque cas pour qu’on puisse sélectionne la longueur qui donne le bon résultat.

V.8).Influence de lalongueur minimale du segment

» Pour la premiéere image :

D’aprés les Tableaux V.1 et V.4, on constate que pour la premiére image dans le cas de
I’ondelette db4 on obtient la bonne valeur du PSNR donc concernant la premiére image on va
adopter I’ondelette db4.

4 db4 niv=1 Po =0.95

opts 6pts 7pts
PSNR1= 28.7834dB PSNR1=28.3511dB PSNR1=27.9204dB
PSNR2=28.3386 dB PSNR2=27.9391dB PSNR2= 27.5441dB

Figure.V.32— Images reconstruites par les matrices représentatives
(db4niv=1 Po =0.95 lo=5pts, 6pts, 7pts)
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10pts 30pts 60pts
PSNR1=26.9176dB PSNR1= 23.15400B PSNR1= 20.6856dB
PSNR2=26.6178dB PSNR2=23.0233dB PSNR2=20.6118dB

Figure.V.33- Images reconstruites par les matrices représentatives

(db4niv=1 Po =0.95 lo=10pts, 30pts, 60pts)

» Pour deuxié me image

Pour cette image les Tableaux V.2, V.5, montrent que I'ondelette bior4.4 est tres adaptée a
I’image 2 par rapport aux autres ondelettes, d’apres les valeurs élevées de PSNR, de ce fait

pour cette image on va utiliser I’ondelette bior4.4.

+ biord.4 niv1 Po =0.95

5pts 6pts Tpts
PSNR1=34.3609dB PSNR1=33.6160dB PSNR1=32.9519dB
PSNR2= 33.8805dB PSNR2= 33.2188dB PSNR2= 32.6057dB

Figure.V.34— Images reconstruites par les matrices représentatives

(biord.4niv=1 Po =0.95 lo=5pts, 6pts, 7pts)
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10pts 30pts 60pts
PSNR1= 31.3977dB PSNR1=27.9978dB PSNR1= 26.7820dB
PSNR2=31.1575dB PSNR2=27.8838dB PSNR2= 26.6993dB

Figure.V.35- Images reconstruites par les matrices représentatives
(bior4.4niv=1 Po =0.95 lo=10pts, 30pts, 60pts)
» Pour la troisieme image

Comme pour I’image 1, d’apres les tableaux V.3, V.6 la troisieme image est db4 présente la

meilleure valeur de PSNR, donc pour cette image il est mieux d’ utiliser db4.

=+ db4 niv1 Po=0.95

5pts 6pts 7pts
PSNR1= 26.0722dB PSNR1= 25.7188dB PSNR1= 25.3688dB
PSNR2= 25.2949dB PSNR2=24.9831dB PSNR2= 24.6906dB

Figure.V.36— Images reconstruites par les matrices représentatives

(db4niv=1 Po =0.95 lo=5pts, 6pts, 7pts)
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10pts 30pts 60pts
PSNR1=24.5441dB PSNR1=21.6515dB PSNR1=19.4244dB
PSNR2=23.9740dB PSNR2=21.3470dB PSNR2=19.2382dB

Figure.V.37— Images reconstruites par les matrices représentatives

(db4niv=1 Po =0.95 lo=10pts, 30pts, 60pts)

Le PSNRL1 est la mesure de distorsion entre I'image (la matrice) obtenue de la compression
avec perte et I’image (la matrice) aprés la modélisation,tandis que, le PSNR2 est la mesure de

distorsion entre I’image originale et celle obtenue apres I’étape de modélisation.

D’prés ces résultats pour les deux ondelettes db4 et bior4.4, a un niveau de décomposition
égale a 1, on constate que chagque augmentation dans le nombre de point dans un segment (la
longueur minimale pour avoir la stationnarité) entraine une perte d’information comme il est

illustrer dans les figure ci-dessus.

On peut expliquer cette perte d’information par une perturbation la stationnarité. Le fait de
fixer le nombre de points des intervallesqui est différent que le nombre de points qui peut
donner la stationnarité, cela est traduit par la diminution dans la valeur de PSNR, les meilleurs
valeurs de PSNR sont obtenus dans le cas ou la longueur minimale est petite, ici pour un

nombre de points égale a 5pts on obtient la meilleur valeur de PSNR.

% L’application suivanteest basée sur les résultats obtenus précédemment, c'est-a-dire
on utilise avec la premiére image db4 avec un niveau de résolution égale & 1 et un nombre de
point égale a 5pts, pour la deuxieme image on utilise bior4.4 avec un niveau de résolution

égale a 1 et un nombre de point égale a 5pts, et comme la premiére image, avec la troisieme
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image on va adopter db4 avec un niveau de résolution égale a 1 et un nombre de point égale a
5pts.
V.9).Influence du niveau de confiance Po

Tableau.V.7 :influence de Po sur le PSNR pour la lere image

Imagel
Po 0.9 0.95 1
PSNR1 29.0317 28.7834 20.3394
PSNR2 28.5557 28.3386 20.2692

Po=0.95 P0=0.9 Po=1
Figure.V.38-influence de Po sur le PSNR pour la lere image
Tableau.V.8 :influence de Po sur le PSNR pour la 2eme image
Image 2
Po 0.9 0.95 1
PSNR1 34.5621 34.3609 26.9997
PSNR2 34.0533 33.8805 26.9148

104




Chapitre V Résultats & discussions

0.9 0.95 1

Figure.V.39-influence de Po sur le PSNR pour la 2eme image

Tableau.V.9 : influence de Po sur le PSNR pour la 3eme image

Image3
Po 0.9 0.95 1
PSNR1 26.3445 26.0722 19.0364
PSNR2 25.5224 25.2949 18.8654

0.9 0.95 1

Figure.V.40-influence de Po sur le PSNR pour la 3eme image

D’aprés les trois tableaux on constate que les valeurs de PSNR sont bonnes pour Po= 0.9, puis
pour P0=0.95.Les valeurs de PSNR sont presque les mémes dans ces deux cas, on
remarquelégere différence, tandis que pour Po = 1 on constate qu’il y a un chute dans la
valeur de PSNR.Donc la valeur faible de Po donne de bons résultats comme il est cité dans
[108]
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V.10).Conclusion

Deux types de compression sont appliqués dans ce chapitre, compression avec et sans perte,
pour le premier type on a constaté que suivant I’image on choisit I'ondelette approprié,
I’application de ce type de compression causé une perte d’information et voila la matrice
résultante de cette compression est passée par une compression sans perte qui donne pour
chaque ligne de la matrice une segmentation en petits intervalles stationnaire, dont le

traitement est réalisé ligne par ligne.
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Conclusion Générale et perspectives

Le travail dont nous avons rendu compte dans le présent mémoire porte sur la

compression et la modélisation.

A travers ce manuscrite on a essayé a introduire une méthode de compression dite “hybride’
pour compresser des images satellitaires. Cette méthode que nous avons proposée est

appliguée en deux étapes, chacune de ces étapes est basée sur un type de compression :

- compression avec perte.

- compression et sans perte.

Compte tenu des succés qu’a rencontrées les ondelettes au cours des dernieres années nous
avons abordé en premier temps, I'étude des ondelettes discrétes, nous avons appliquées sur
une image satellitaire comme un outil de compression avec perte, ce qui permet d*enlever les
données appelées ‘les détails’ et ne garde que les coefficients ‘d’approximations’.
L’application est basée sur trois grandes familles d’ondelettes Haar, Daubechies,
Biorthogonales. Aprés avoir passé le signal par le traitement d’ondelettes, on a comparés la
qualité de compression fournit par ces ondelettes pour tirer I’odelette qui donne les meilleures

performances pour chaque image afin de I’ utiliser comme ondelette type de la suite de I’étude.

Les résultats montrent que la compression des signaux (chaque ligne de I’image) peut
donner de bonnes résultats pour une ondelette définit et ¢a revient aux caractéristiques des

ondelettes qui peuvent s’adapte aux formes des signaux.

En deuxiéme temps vient la compression sans perte ou nous avons appliqué I’algorithme
KS qui nous a permet d’avoir des intervalles stationnaires. Cette étape est suivie par une étape
de modélisation de chaque segment par un model gaussien qui nous a permet de construire

une matrice model pour générer I’image originale.

Comme perspective nous sommes conscients de navoir etudié que certains points de ce
sujet trés vaste. Concernant le traitement d’images, il y a beaucoup de points a traiter, dans ce
travail on a travaillé avec des images fixes. Il reste le cas ol on a une séquence d’images,
c'est-a-dire présence de I’aspect temporel, ce dernier peut étre bien traités et voir les résultats

obtenus.
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