) 5% gl dadla

Sof Université Abou Bakr Belkaid de Tlemcen )'e

Faculté de Technologie
Département de Génie Biomédical

Laboratoire de Recherche de Génie Biomédical

MEMOIRE DE PROJET DE FIN D’ETUDES

Pour I'obtention du Dipléme de

MASTER en GENIE BIOMEDICAL
Spécialité : Signaux et | mages en M édecine

Présenté par : Bensennia Sarah

COMPRESSION HYBRIDE DES IMAGES
MEDICALES

Soutenu le 25 mai 2016 devant le Jury

M. DEBBAL Sidi Mohammed FEl Amine Prof Université de Tlemcen Président
M. BOUKILI HACENE Ismail MAB Université de Tlemcen Encadreur

Melle. FEROUI Amel MCB Université de Tlemcen Examinateur

Année univer sitaire 2015-2016



Dédicace

Je tiens a exprimer
Ma profonde gratitude aux personnes que je porte dans mon ceeur.

A ceux qui m'ont encouragé et m’'ont.soutenu tout au long de ce travail et qui
ont fait de moi cﬁg.quije suis :

A toima m:ére

L -
Toi qui m’a donné la tendresse, le courage et

La volonté

A mon chére oncle : Madani
A mon chere frére : Sid Ahmed
A mon baux frere : Ali
A mes cheres sceurs : Dalila, Amel et spécialement ma jumelle Soria,
A tous mes neveux : Fatima, Youcera et Rami

A toute la famille : Cherifi et Bensennia,

Je le dédie encore une fois a mes chers amis pour leur soutien, leurs
encouragements et leurs sympathies qui refletent une amitié sincere et solide,

Sara, Houria, Amina, Hafida, fetehia, Halima, Halima, Thinhinane

A tous mes camarades de promotion M2 Sim.

Enfin, A tous ceux qui me sont chers et que je n’ai pas cité.

Bensennia Sarah



Remerciements

Tout d’abord je remercie le bon dieu le tout puissant pour son aide et pour m’avoir

donné la patience et la volonté pour accomplir ce modeste travail.

Je tiens a exprimer toute ma gratitude & mon encadreur : Dr. Boukli Hacene

Ismail, pour ses orientations, encouragements continus, ses aides et précieux conseils
qu’'il m’apporté et d’avoir attribué a la réalisation de ce travail.

Je dédie mes sincéres salutations a tous mes enseignants qui m’ont accompagné tout

au long de mon parcours universitaires.

J’adresse mes remerciements a Monsieur DEBBAL SIDI MOHAMED, professeur a

I'université de Tlemcen, de m’avoir 'honoré de sa présidence aux jurys.

J’ai honneur de la présence de Madame FEROUI AMEL, maitre de conférences a
I'université de Tlemcen, et je la remercie pour avoir accepté de siéger dans ce jury
étant qu'examinateur du présent travail.

Je suis énormément reconnaissante pour ma chére famille qui m’'a soutenu et

encouragé a réaliser ce modeste travail.

Je tiens A transmettre mes remerciements 2 :

e Mrs: le doyen de la faculté de technologie et le chet de département génie
biomédicale qui nous ont beaucoup aidé et qui nous ont offert tous les moyens
pour réussir.

e A tous les gens qui m'ont aidé de pres ou de loin a I'élaboration de mon projet
et de sa présentation.

Merci a Tous



RESUME

Les hopitaux et les centres médicaux produisent une énorme quantité d'images
médicales numériques chaque jour, notamment sous la forme de séquences d'images. En
raison de la grande capacité de stockage et de la bande passante de transmission limitée, une
technique de compression efficace est nécessaire.

L'objectif de base de la compression des images médicales est de réduire le débit
binaire et d'ameéliorer I'efficacité de compression pour la transmission rapide et le stockage de
ces images, tout en maintenant une qualité d'image approuvable pour un diagnostic ou une

thérapie.

Dans le cadre de cette mémoire, on a proposé une technique hybride destinée a
appliquer une compression adaptative d'images médicales en niveau de gris et couleurs de
différentes modalités. 1l repose sur l'utilisation d’une transformée en ondelettes discrete
(DWT) a base de banc de filtre couplée avec une Transformée en Cosinus Discréte (DCT)
suivie par un codeur arithmétique, congus a compresser les images médicales a des taux de
compression élevés. Nous avons testé quelques ondelettes en fonction des facteurs de

quantifications dans les deux cas (images médicales niveaux de gris et couleurs).

Les résultats expérimentaux montrent une supériorité visuelle efficace de 1’approche
proposée et sa performance en termes de taux de compression et qualité de reconstruction
confirmés par des paramétres d’évaluation telle que (PSNR, MSSIM), en conservant le

contenu de I’information médicale.

Mots Clés : Compression hybride, codeur arithmétique, Ondelettes, DWT, DCT, Parameétres
d’évaluation, PSNR, MSSIM.



ABSTRACT

Hospitals and medical centers produce a huge amount of digital images every day,
particularly in the form of sequences of images. Due to the high capacity storage and limited

transmission bandwidth, an efficient compression technique is necessary.

The basic objective of the compression of medical images is to reduce the bite rate and
improve the efficiency for quick transmission and storage of these images, while maintaining

a quality of approvable image for diagnosis or therapy.

In the context of this memory, a hybrid technique was suggested for adaptive
compression of medical images in gray scale level and color of different modalities. It based
on using a discrete wavelet transform (DWT) based on Filter Bank coupled with a transform
cosine discrete (DCT) followed by an arithmetic encoder, designed to compress medicals
images with high rates. We tested some wavelets based on quantifications factors in both
cases (gray scale level medical images and color medical images).

The experimental results show an effective visual superiority of the proposed approach
and its performance in terms of compression ratio and quality of reconstruction confirmed by
parameters of evaluation such as (PSNR, MSSIM), retaining the content of medical

information.

Keywords: Hybrid Compression, Arithmetic coder, Wavelet, DWT, DCT, PSNR, MSSIM,

Evaluation parameters.
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Introduction Générale

| ntroduction Générale

L’imagerie médicale est un ensemble de techniques permettant de visualiser une partie
du corps humain ou d’'un organe et d’en conserver une image. Elle a pour objectif d' aider
dans le diagnostic, de guider un geste thérapeutique, tel qu’une ponction, ou de suivre a
moyen terme les résultats d' un traitement.

De ce fait, I'utilisation de I'imagerie médicale s est largement accrue ces dernieres
années et surtout en ce qui concerne I'imagerie par résonance magnétique (IRM), SCANNER,
tomographie...ex.

Ces techniques d'acquisition permettent de produire des images volumiques
digitalisées sous forme 3D (résultat de I'I|RM, scanner, échographie,..) ou une succession
d’ images 2D (encore appelée pile d’images), et les sequences d’'images bidimensionnelles
(coupes). Ces résultats sont souvent volumétriques, ce qui pose probléme dans les centres
d’'imagerie, ou les spécialistes en radiologie sont incapables de stocker cette quantité
importante de ces images meédicales, donc elles nécessitent des techniques de compression
efficaces pour leur archivage a long terme (pouvant s éendre a plus de 30 ans) mais
également intéressantes pour leur consultation au travers de réseaux. L’une des particularités
souvent requise afin de satisfaire des contraintes juridiques et éthiques est |a compression sans
perte, méme s parfois une compression avec perte pourrait étre suffisante avec des taux
raisonnables sans nuire la qualité des images meédicales pour un bon diagnostic.

Actuellement, Les chercheurs ont développé de nombreuses méthodes de compression
de données déduites de la théorie de I'information et faisant appel & de nombreux domaines
des mathématiques et de I’ informatique.

La compression est un traitement sur une donnée qui a pour but de diminuer sataille et
donc de faciliter son stockage. La compression dimage fait I'objet de nombreuses éudes qui
portent sur I'amélioration des algorithmes de compression ainsi que la mise au point de
nouvelles techniques et formats de compression. Aujourd'hui, on distingue plusieurs types de
compression qui semblent destinés a connaitre un bel avenir et susceptibles de remplacer les
formats actuels (en particulier la norme JPEG). Parmi, ces techniques on trouve la
compression par Ondel ettes (JPG 200).

L’utilisation des ondelettes en traitement d'images s est généralisée durant les vingt

dernieres années. Leur application al’imagerie médicale date de 1992 , |e succes de ce dernier
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sexpligue par le fait que la décomposition en ondelettes de la plupart des signaux ne fait
apparaitre des coefficients significatifs gu'a un petit nombre de positions dans le plan temps-
échelle, c'est-a-dire que I'énergie est localisée préférentiellement a certaines fréquences et
certaines positions. Cette caractéristique est utile pour la compression dimage car un petit
nombre de coefficients suffisent a en reconstruire I'essentiel.

Dans cette mémoire nous intéressons a la compression d’'images médicales en niveaux
de gris et couleur enregistrées par |les différentes techniques d’imagerie médicales, nous avons
proposés une compression hybride des images médicales baseé sur la transformée en ondel ette
couplée avec latransformée discréte en cosinus pour atteindre des taux de compression €levés
avec une qualité satisfaisante de I’image reconstruite ; et un temps de calcul minimal lors de
processus de codage.

Cette nouvelle méthode, récemment proposée dans la littérature scientifique, arecu une
attention particuliere d'un grand nombre de chercheurs ces derniéres années. La norme de
compression JPEG a base de la TCD (Transformée en Cosinus Discréte) a beaucoup de
succes et reste encore une meéthode de compression d'images trés performante dans le
domaine de I’ Internet et des appareils photos numeériques.

Pour atteindre les objectifs fixés et faire éat de nos travaux bibliographiques et de
simulations, nous présentons ce mémoire subdivisé en trois chapitres, chaque chapitre aborde
une thématique bien définie.

Le premier chapitre a pour objet d expliquer les différentes techniques de compression
d’images meédical rencontrées dans la littérature, nous présentons les agorithmes de codages
sans perte ainsi les méthodes de compression avec pertes.

Dans ce travail, I'estimation et le jugement de la quaité d’ image compressee sont
donnés par les paramétres d'évaluation le PSNR, MSSIM, Tps (temps de calcule) et e taux de
compression.

Le deuxiéme chapitre consiste a présenter les limites de la transformée de Fourier ains
latransformée en cosinus discret, et 1atransformeée en ondel ettes, dons notre choix ¢ est alors
orienté vers une hybridation de la DWT non redondante avec la DCT pour les 2 types de
catégories de I'image (couleur et niveau de gris), en énumeérant leurs propriétés les plus
importantes.

Nous terminons notre éude par une série d’ expérimentations pour chaque algorithme
proposé. Nous intéressons a la compression d' images médical es avec perte qui offre des gains

de compression significatifs par rapport aux méthodes sans. Nous qualifions nos résultats a
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I’ aide des nouveaux parametres d’ évaluation de qualité d’image meédicale en niveau de gris et
couleur.
Le manuscrit s achéve sur une conclusion générale concernant les différents travaux menés au

cours de cette mémoire, et sur les perspectives pouvant en découler.
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|.1. Introduction :

Les techniques d' imagerie médicale sont plus en plus sophistiquées, rapides et précises
et plus!’imagerie est précise, plus les données acquises sont volumineuses et complexes, il est
donc indispensable de disposer d outils performants pour latransmission et le stockage de ces
enormes quantités d' information. Parallelement, la compression d’ images numériques a connu
une évolution incessante a celle des techniques d’ imageries.

En particulier, dans le domaine médical I'image se caractérise par son utilisation en
traitements de diagnostics cela explique I’importance toute particuliere de la compression des
images médicales.

Le but principa de la compression des images est de réduire la quantité de bits
nécessaire pour les décrire tout en gardant un aspect visuel acceptable des images
reconstruites. Auss, il est noté que cette technique implique une opération de codage de plus,
elle exploite les différentes corrélations spatiales et temporelles.

Actuellement, la compression des images médicales est effectuée sans ou presgue sans
perte d’ informations, pour assurer I'intégrité des données et éviter les erreurs de diagnostic
dues a la dégradation de la qualité de I'image aprés décompression notamment dans les
parties diagnostics.

Enfin la qualité de la compression des images médicales doit tenir compte des
éventuelles distorsions pouvant influencer I'interprétation qualitative des images et la valeur
des parametres anatomiques ou fonctionnels reflétant I’ état de I’ organe étudié.

Dans ce chapitre nous allons passer en revue sur un éat de I'art sur les différentes
techniques de compression des images médicales. Ensuite, nous présentons les principes de la
compression d'images, les différentes éapes du schéma standard de sa construction et les
différents codeurs, leurs avantages et leurs inconvénients.

|.2. Contexte médical et 1égal :
Pour des raisons médicales (suivi des patients), juridiques (expertises en cas de litige) et

afin d éviter des examens redondants, les clichés médicaux doivent étre archivés a plus ou
moins long terme. La loi hospitaliere prévoit une conservation des données relatives a un
patient durant au minimum 20 ans aprés son dernier contact hospitalier. En cas de procés les
informations doivent rester disponibles jusgu’ au reglement définitif du dossier. Enfin, pour les

problémes de nature héréditaire, la conservation est illimitée dans le temps.
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Ces longues périodes de conservation ajoutées a une constante évolution de I'imagerie
medicale posent de sérieux problémes d archivage et de transfert. A titre d’exemple, la
tomographie est devenue tres populaire durant les dernieres décennies et son usage S est
beaucoup intensifié. La quantité d'images ainsi produites chaque année a explosé de maniére
quasi exponentielle. Les évolutions technologiques ont également conduit al’ augmentation de
la résolution (x,y,z) et de la précision d’ acquisition (bits par pixels) des appareils. De ce fait,

les images deviennent de plus en plus volumineuses [1].

Les coupes des IRM s ont souvent une résolution de 256x256 pixels qui tend a aller vers
512x512 sur du matériel récent et en IRM3D. Donc il, offre souvent une résolution
transversale (z) plus faible que la tomographie et son cout et sa durée d’ acquisition rendent sa
fréquence d’ utilisation moins élevée. Bien qu’ elle soit ains moins gourmande en espace de
stockage, elle reste la troisieme modalité la plus encombrante aprés les radiographies et les
scanners[2] [3] [4].

D’aprés des éudes locales, menées au sein de centres d'archivage communément
appelés PACS (Picture Archiving and Communication System) [3] montre que la production
des scanners a évolué de 19875 coupes par mois en moyenne pour |’année 2000 a 552773
pour |’ année 2004, tandis que celle des IRM s s est plus faiblement accrue de 66315 a 104457.

Les réseaux des hopitaux souffrent également d’ une consultation accrue de ces images
volumineuses. Bien qu'il existe une augmentation perpétuelle des capacités de stockage et des
débits gréce aux avancees scientifiques, La compression des images volumiques en vue du

stockage et/ou d’ une transmission efficace est donc un enjeu important [1].

[.3. Généralités sur la compression desimages :
[.3.1. Notion de base:
La compression d'image est une application de la compression des données sur des images
numériques. Cette compression a pour utilité de réduire la redondance des données d'une
image afin de pouvoir I'emmagasiner sans occuper beaucoup d'espace ou la transmettre

rapidement.
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La compression des données traite de la maniére dont on peut réduire |'espace nécessaire
a la représentation d'une certaine quantité d'information et peut étre effectuée avec perte de

données ou sans perte.

On peut distinguer plusieurs types de redondances de données, les plus exploitées sont
les redondances spatiales et psychovisuelles|[6].

La redondance spatiale est bien exploitée pour des images qui ne contiennent pas des
passages brusgues de niveaux de gris, les méthodes qui exploitent ce type de redondance
sappuient sur le fait que les pixd s adjacents représentants une image sont souvent liés soit par
un méme niveau de gris ou bien des valeurs voisines.

La redondance psychovisuelle est exploitée par la compression en éliminant des données
pour autant diminuer la qualité de I'image aupres de I'eeil humain. En fait, la perception
humaine de I'information dans une image ne permet pas de distinguer la luminance de tous les
pixels d'ou la possibilité déiminer quelques détails pour les méthodes de compression avec

pertes d’'informations [7].

1.3.2. Typesde compression : Les méthodes de compression peuvent se regrouper, en deux
classes:

[.3.2.1. Compression sans perte:
La compression est dite sans perte lorsgu'il n'y a aucune perte des données sur I'information
d'origine. Des méhodes de compression sans perte peuvent également étre préférées pour

garder une grande précision.
[.3.2.2. Compression avec pertes:

La compression est dite avec pertes lorsque la perte d'information est irréversible, il est
impossible de retrouver les données d'origine apres une telle compression. La compression

avec perte est pour cela parfois appel ée compression irréversible ou non conservatrice [8].

Les méthodes avec perte sont particulierement appropriées aux images normales telles
gue des photos dans les applications ou une perte mineure de fidélité (parfois imperceptible)
est acceptable.
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1.3.3. Modéle générale pour I'analyse des méhodes de compression :

Figurel.l: Schéma générale de compression/ décompression.

1.3.3.1. Etapes de compression : Les méthodes de compression avec pertes d'images

actuelles suivant les 3 étapes classiques [9].
1.3.3.1.1. Transformation

Le but de latransformation est de décorréler les pixels, ce qui a pour effet en général de
redistribuer 1'énergie de 1image dans un nombre restreint des coefficients transformég[5].
La dépendance existante entre chacun des pixels et ses voisins (la luminosité varie tres peu
d un pixel aun pixel voisin) traduisent une corréation trés forte sur |I’'image. On essaie donc

detirer parti de cette corrélation, pour réduire le volume d’information [10].
[.3.3.1.2. Quantification :

A chague transformeée, on peut adapter une méthode de quantification, cette derniere a
pour but de réduire le nombre de bits nécessaires pour leurs représentations. Elle représente
une étape clé de la compression. Elle approxime chaque valeur d' un signal par un multiple

entier d’ une quantité g, appel ée quantum é émentaire ou pas de quantification.

|.3.3.1.3. Codage:

L'étape de codage consiste a donner la représentation binaire la plus compacte de I'entité
quantifiée, plusieurs méthodes sont utilisées dans ce but, notamment |le codage de Huffman et
le codage arithmétique.

Un codeur doit satisfaire apriori les deux conditions suivantes :
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Unicité : deux messages différents ne doivent pas étre codés de laméme fagon.
Déchiffrabilité : deux mots de codes successifs doivent étre distingués sans
ambiguité[10].

|.4. Méhodes de codage sans perte:

[.4.1. Codage de Shannon-Fano :

C. Shannon du laboratoire Bells et R.M Fano du MIT ont dével oppés a peu pres en méme

temps une méhode de codage basée sur de simples connaissances de la probabilité

d’ occurrence de chaque symbole dans |e message.

Le procédé de Shannon-Fano [11] consiste a construire une arborescence partant de la

racine, et procédant par divisions successives. Le classement des fréguences se fait par ordre

décroissant, ce qui suppose une premiere lecture du fichier et la sauvegarde de I'en-téte.

La procédure se decrit ainsi en 4 étapes::

v
v

Etapel : classer les n fréquences non nullesf; per ordre décroissant.

Etape2 : devise I’ ensemble des messages en deux sous-ensembles de fréquences aussi
proches que possibles.

Etape3 : Attribuer a chaque sous ensemble un bit 0 ou 1.

Etape4 : Rediviser chague sous ensemble en deux nouveaux sous-ensembles de
fréquences équivaentes afin de réitérer I’ algorithme jusgqu’ace qu’il n'y ait plus qu’ un

seul élément dans chaque sous ensemble.

Exemple:

La chaine que nous alons traiter est: ACBBCDECECBCEEECCCCABCECBDBDBD
cad. f(A)=2, f(B)=7, f(C)=11, f(D)=4, f(E)=5.
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Figurel.2 : Codage de Shannon-Fano

On remarque que le fichier compressé comporte 64bits contre 196 pour le fichier original.

[.4.2. Codage de Huffman :

En 1952 David Huffman inventra une nouvelle méhode de compression a Arbre de
Huffman [12] . Le codage de Huffman est une méthode de compression statistique de données
qui permet de réduire lalongueur du codage d'un aphabet. C'est un code de longueur variable
optimal, c'est-a-dire que la longueur moyenne d'un texte codé est minimale. On observe des
réductions de taille de I'ordre de 20 &4 90% [13].

Leprincipe
Le principe de I'dgorithme de Huffman consiste a recoder les octets rencontrés dans un
ensembl e de données source avec des valeurs de longueur binaire variable.

1. les symboles de l'information a coder sont comptabilisés puis classés par ordre de

probabilité décroissante.

2. on effectue des réductions de source en sommant les deux probabilités les plus basses
ce qui donne la probabilité d'un symbole " composeé “; les autres probabilités restant
inchangées, on réordonne la liste a I'ordre des probabilités décroissantes. On continue
ainsi de maniére dichotomique jusqu'a obtenir 2 seules probabilités.

3. on procede au codage en faisant en sens inverse le cheminement précédent [14].

Le codage de Huffman a une propriété de préfixe : une séquence binaire ne peut jamais étre a
lafois représentative d'un élément codeé et constituer le début du code d'un autre élément.
Si un caractere est représenté par la combinaison binaire 100 aors la combinaison 10001 ne

peut étre le code daucune autre information. Dans ce cas, |'dgorithme de décodage
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interpréterait les 5 bits comme deux mots : 100-01. Cette caractéristique du codage de
Huffman permet une codification al'aide d'une structure d'arbre binaire [13].

Exemple:

symboles & 23] ag CH
probabilités 0.4 0.35 0.2 0.05

Tablel.l: Exemple du codage Huffman

Figurel.3: Codage de Huffman.

Malgré son ancienneté, cette méthode est toujours remise au gout du jour, et offre des
performances appréciables. En effet, beaucoup de recherches en agorithmiques ont permis
d’ améliorer les fonctionnalités des méthodes Huffman de base, comme avec les arbres
binaires, arbres équilibrés, etc, [15].

1.4.3. Codage arithmétique:
Le codage arithmétique est une méthode statistique souvent meilleure que le codage de
Huffman. Cet algorithme ne code pas les fichiers caractére par caractére mais par chaines de
caracteres, plus ou moins longues suivant la capacité de la machine a coder des réels plus ou

moins grands.

L’ avantage que posséde le codage arithmétique sur le codage de Huffman est que ce
dernier va coder un caractére sur un nombre entier de bits (il ne peut coder sur 1.5 bits) laou
le codage arithmétique le peut. Par exemple, s un caractére est représenté avec une
probabilité de 90%, la taille optimale du code du caractére serait de 0.15 bit, alors que

Huffman coderait sirement ce symbole sur 1 bit, soit 6 fois plus[16].
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De ce fait, le Codage arithmétique a été largement utilise comme un agorithme de

compression efficace dans les nouvelles normes telles JPIG2, JPEG2000 [17].
1.4.3.1. Principe:

Le principe consiste a coder, a partir de la probabilité d apparition des symboles d’ une
source de créer un seul mot-code qui soit associé ala source.

L e code associé a une séquence de symboles est un nombre réel del’intervalle [0, 1].
Ce code est construit par subdivisions récursives d’intervalles.

A chague éape, un intervalle est subdivisé en sous-intervalle en fonction de la
probabilité de chague symbole.

Soit une source S = {sl, 2 ..., sN} avec les probabilités px = P(s), [Ls, Hs[ est

I’intervalle « assigné » au symbole s¢ avec : Hs- Lsq = p«

Pour coder la séquence S = {sl, ..., sN} d une source pouvant délivrer N symboles et

munie, des probabilités suivantes, P{ s} = py, Iagorithme utilise les étapes suivantes :

- Etape1:
Oninitialise un premier intervalle avec deux bornes : laborne inférieure L = 0 et laborne
supérieure H = 1 (correspondant a la probabilité de choisir un premier symbole sl parmi tous
les symboles s delasource). Lataille de cet intervalle est donc définiepar : d=H- L = 1.

- Etape2:
Cet intervalle est partitionné en N sous-intervalles [Lsc, Hsc [en fonction des probabilités
initiales de chague symbole s¢ de la source. Lalongueur (Hsc —Lsc ) de ces sous intervalles
est donnée par : Lsc — Hs¢ = px,

- Etape 3:
On choisit le sous-intervalle correspondant au prochain symbole s¢ qui apparait dans la
sequence. On redéfinit dors|’intervalleinitial [L, H [. Lataille de I’intervalle initiale est donc
réduite.

- Etape4:
Cet intervalle est subdivisé a nouveau, selon le méme procédé que celui utilisé dans |’ éape 2.

- Etape5:
Les étapes 2, 3, et 4 sont répétées jusgu’a obtenir le mot-code représentant la séquence

compl ete des symboles sources.
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1.4.3.2. Exemple:

La premiere étape consiste a décompter chague lettre du mot. Nous avons donc 2 ‘E’, 1
‘S, 1l et 1‘P'. Nous en générons alors une probabilité de présence dans le mot soit 40% de
chance de trouver un E et 20% de chance pour les autres lettres. Derniéere actions a effectuer
pour cette premiere partie, nous affectons a chaque lettre un intervalle entre O et 1 de la

maniére suivante :

o LalettreE’ aune probabilité de 40% (soit 0.4). Son intervalle est donc [0, 0.4 [
o Lalettre‘P aune probabilité de 20% (soit 0.2). Son intervalle est donc [0.4, 0.6

o FEtc...

On obtient des lors le tableau suivant :

Lettre | Probabilité | Intervalle
E 4/10 [0,04]

S 2/10 [0.4,06]
I 2/10 [0.6,0.8]
P 2/10 [0.8,1.0[

Tablel.2: Table des probabilités du codage arithmétique

Le codage va maintenant consister a remplacer le mot ESIPE par un nombre flottant lui
correspondant. Pour cela, le mot va se voir affecter un intervalle compris entre O et 1 ou

chague nombre compris entre les deux intervalles permettra de retrouver le mot ESIPE.

L’ algorithme appliqué est e suivant : le mot commence avec un intervalle de [0,1]. Puis pour

chague | ettre croisée, nous appliquons la formule suivante :

e Laborneinférieure (BI) du mot est modifiée avec le résultat du calcul "Bl + (BS—Bl)
* Borne_Inférieure_L ettre"

e Laborne supérieure (BS) du mot est modifiée avec le résultat du calcul "Bl + (BS —

Bl) * Borne_Supérieure L ettre"
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L e tableau suivant montre les étapes du calcul:

Lettre [ Borne Inférieure | Borne Supérieure
0.0 1.0

E 0.0 0.4
0.16 0.24

I 0.208 0.224
0.2208 0.224

E 0.2208 0.22208

CHAPITRE ]

Tablel.3: calcules des bornes inférieures et supérieures.

Des lors, tous nombre flottant entre 0.2208 et 0.22208 est le format compressé du mot
"ESIPE"

De la méme maniére, nous alons présenter la décompression par I'exemple en

décompressant notre format compressé.

Prenons le nombre 0.2208 qui code le mot "ESIPE". Le principe de la décompression est tres

simple. Celle-ci suit les deux étapes suivantes qui se répéte jusgu’ al’ obtention du mot :
e Laprochaine lettre du mot est celle dont I’ intervalle contient le nombre du mot actuel
(Ex : 0.2208 est dans I’ intervalle de E donc la premiere lettre est E).

e On modifie le nombre représentant le mot al’ aide du calcul « (nombre du mot — borne
inférieure de lalettre) / probabilité de la lettre (Ex : nombre du mot = (0.2208 — 0.0) /
0.4=0.552

L e tableau suivant montre les différentes étapes de la décompression :

Mot | Lettre | Nouveau code
E 0.552

E S 0,76

ES || 0,8

ESI 0,0

ESIP

Tablel .4 : les étapes de décodage.
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Ainsi, nous avons récupéré notre premier mot: ESIPE

[.4.3.4. Inconveénients:

Le codage arithmétique demande un peu plus de temps de calcul que les codeurs VLC :
ces derniers sont quasiment instantanés puisqu’ils ne nécessitent que d'une lecture en
meémoire du code et d une recopie, tandis que le codeur arithmétique doit effectuer quelques
opérations afin de mettre ajour les bornes del’intervalle,

Le codage est trés dépendant des symboles précédemment encodés, ce qui le rend peu
robuste aux erreurs de transmission, et empéche le décodage a partir d’ une position aléatoire

dansleflux de données[1].

[.4.4. Le codage par répétition ou (Run Length Coding RLC) :

"

C’est une technique avec mémoire ("avec mémoire " signifie qu’elle code les valeurs
d entrée en prenant en compte les valeurs précédentes). Son principe est de regrouper les
valeurs voisines identiques et ne transmettre cette valeur une seule fois, précédée par le

nombre de répétition.

Il est clair que cette approche fonctionne bien s'il y a beaucoup de répétition dans le
signal. Cet algorithme trés simple, il peut aboutir a des taux de compression trés élevés. Le

traitement RLE est donné alafigure suivante::

0 0[011|32|67|296 26|96 95|96|9€|38|38 | 38|38\ 38(0|0(0|0|0|0|2 2

1

[3]o[A]11[4]32[1]¢7]6]96]5 36[6]0[2]2]

Figurel.4: un exemple de codage par plage RLE

[.4.5. Codage Lempel Zif Welsh (LZW):

Le codage LZW [19] introduit en 1984, est une technique de compression réversible qui
peut étre appliquée a tout type de fichier de données, que ce soit : texte, image, fichier
informatique etc.. Elle a éé adoptée pour la mise en ceuvre du format de compression

d'images 'GIF.
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Le principe général de cette méthode consiste & créer un dictionnaire contenant toutes les
répétitions. Il doit étre construit de la méme maniéere, ala compression et ala décompression,
et contenir les mémes informations.

e Tous les ensembles de lettres qui sont lus sont placés dans le dictionnaire, et sont
numerotés.
e A chague fois qu'un ensemble est lu, on regarde Sil en existe d§a un qui est
identique. Si c'est le cas, on émet son numéro vers le fichier compresse,
e Sinon, on lergoute alafin du dictionnaire, et on écrit chacune des lettres dans le
fichier compressé.
Les caractéristiques essentiellesde LZW sont :
e |l n'existe pas de table d'en-téte : le dictionnaire est construit au fur et a mesure de
lalecture du fichier tant &la compression qu'ala décompression.
e L'agorithme ne fonctionne pas sur un nombre fixe de motifs mais apprend les
motifs du fichier durant lalecture du fichier a comprimer.

e Lacompression sefait en une seule lecture.

|.5. Méhodes de codage avec perte:

Comme I’ énergie des images est le plus souvent concentrée sur les basses fréquences, les
algorithmes de compression avec pertes ont tendance a quantifier plus fortement les hautes
fréquences, de maniere a obtenir un nombre de coefficients nuls plus importants et a réduire
I’entropie. La compression avec pertes peut également utiliser un modéle psychovisud afin
de supprimer des composantes fréquentielles non perceptibles par |’ ceil humain.

[.5.1. Quantification :

Plusieurs familles de quantification existent ; elles travaillent soit coefficient par
coefficient, soit par groupe de coefficients. Dans le premier cas on parle de quantification
scalaire, et dans le second cas le codage de type vectoriel. Le choix de ces représentants
vectoriels ou scalaires et leur répartition a donné lieu a de nombreux agorithmes de
quantification [20].

[.5.1.1. Quantification scalaire:
La quantification scalaire est | approximation de chaque valeur du signal aléatoire x(t), par

une valeur q qui appartient & un ensemble fini de codes {y1,y2,....,yl}. A toute amplitude x
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comprise dans I'intervalle [xi-1, xi], on fait correspondre une vaeur quantifiée yi située dans
cet intervale [21].
On l’appelle le pas de quantification A. Il représente 1’écart entre chaque valeur Q.

Arrondir la valeur x provoque une erreur de quantification, appel€ le bruit de quantification.

i i
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. d
q Q 2
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- . -
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Figure L.5: quantification scalaire.

[.5.1.2. Quantification vectorielle (QV) :
La quantification vectorielle a été dével oppée par Gersho et Gray et elle fait aujourd’ hui
I’ objet de nombreuses publications dans le domaine de la compression numeérique [22]. Elle
comporte les mémes opérations que la QS sauf que la partition s effectue dans R,
R : Ensemble des nombres réels.
k : Dimension des vecteurs utilisés.

Elle concerne la représentation d’un vecteur x, dont les k composants sont a valeurs
réelles continues x € RZpar un vecteur appartenant a un ensemble fini Y= {y, € R,
i=1,2,...N} appelédictionnaire. N est lataille du dictionnaire.

La QV se décompose en deux parties, une partie de codage et une partie de décodage
Le réle du codeur consiste pour tout vecteur x du signa d’ entrée (bloc d’ image), a rechercher
dans le dictionnaire Y le code vecteur y le plus proche. C'est uniquement I’ adresse du code
vecteur y ainsi sélectionnée qui sera transmise.

Le décodeur dispose d’une réplique du dictionnaire et consulte celui-ci pour fournir le

code-vecteur d'indice correspondant al’ adresse recue [21].
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Figurel.6: Principe du quantificateur vectoriel

|.5.2. Codage par prédiction

C'est la technique de compression la plus ancienne. On prédit la valeur du pixel a partir
de la valeur précédemment codée. La prédiction peut se faire au moyen de I’ histogramme de
I"'image. Seul I’ écart entre la valeur réelle et lavaleur prédite est quantifié puis codé et envoye
au décodeur. On peut réaliser la prédiction, au sein de I'image elleméme ains qu’entre
images d’ une ségquence. Cette derniére est connue sous le nom de prédiction par compensation
de mouvement. Le codage par prédiction est utilisé dans le codage DPCM (Differential Pulse
Code Modulation).

[.5.3. Codage par transformée

Les recherches menées derniérement sur la compression par transformation tendent a
montrer que |’ adaptation de la transformée aux caractéristiques locales de I’ image permet une
amélioration notable des performances. En pratique, |’ optimisation de la transformée peut étre
réalisée a deux niveaux :

Dans le domaine spatial, en adaptant le support de la transformée qui exploite I'idée
d appliquer la transformation sur des blocs sur I'image en entier. Plusieurs techniques peuvent
étre considérées. La plus ssimple est le découpage de I'image en blocs de taille fixe, par
exemple, detaille 8 x 8 pixels comme dans le format de compression JPEG.

Dans le domaine transformé, en adaptant les atomes de la base de projection aux

caractéristiques du signal que |’ on cherche a décrire [23].
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[.5.3.1. Transformation de Karhunen-loeve (KL T)

La transformée continue de Karhunen-Loéve a été développée par Karhunen [26] et
Loéve [25], Cette transformée est une série d' analyse spectrale pour la représentation d un
signal aéatoire donné [24], dont les fonctions de base orthogonales sont obtenues par les
vecteurs propres de la matrice d auto-corrélation correspondante. Cette transformée est
optimale au sens ou tous les coefficients obtenus sont décorrélés et que la quasi-totalité de
I” énergie est conservée par un minimum de coefficients. Malheureusement les é éments de la
transformation, notamment la matrice, dépendent de I’image dont il faut entre autre calculer la
moyenne et la covariance. Mais comme la transformée KLT ne possede pas d’algorithme
rapide, elle ne peut étre utilisée pour une application pratique. On préfére des transformations
qui sont indépendantes des images et qui ont des algorithmes rapides, tels que les

transformations spectrales en ondel ettes.

1.5.3.2. Transformée en Cosinus Discret DCT :

La Transformée en Cosinus Discret (DCT) est I’ une des transformées les plus répandues
en compression d’images. Son utilisation, tout comme la majorité des transformées basées sur
le domaine spectrale, résulte de |’ observation que les images naturelles tendent a avoir leur
énergie concentrée autour des basses fréguences.

La DCT adonc tendance a générer des coefficients hautes fréquences de faible amplitude
et ains a diminuer |’ entropie de la source. Cependant, cette transformée a sur montrer ses
faiblesses au fil du temps. Le principal reproche va aux artéfacts générés lors d'une
compression avec pertes. De plus, les fonctions sinusoidales éant a valeurs rédlles, elle
génére des pertes d’'informations numeériques. Elle a tout de méme été approximeée pour la

compression sans perte [27,28].

[.5.3.2. Transformée en ondelettes:

La transformée phare de ces dernieres années pour la compression d'images et la
transformée en ondelettes discrete (DWT Discrete Wavelet Transform). Elle est notamment
utilisée par le standard JPEG 2000.

Elle est réputée pour sa simplicité d utilisation, ses bonnes propriétés de décorrélation, sa
représentation multi-résolution, etc. Elle a connu un nombre considérable d applications en
compression avec et sans perte d’ images.

Les ondeettes aidant, la majorité des codeurs qui les utilisent proposent un codage
progressif. La DWT a également inspiré un bon nombre d autres transformeées utilisées en
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compression ou en débruitage d'images (les paquets d ondelettes, les curvelettes, les
bandel ettes, les contourlettes, ...) visant a apporter des propriétés complémentaires (meilleure
décorréation des coefficients hautes fréquences, réduction de I’ amplitude des coefficients aux

abords des discontinuités /contours, ...) [1]

|.6. Codagesimbriqués:

La transformation en ondelettes génére des sous-bandes qui correspondent a des
projections orthogonales dans des espaces vectoriels digoints. Il subsiste des ressemblances
structurelles dans les sous-bandes détails dans la méme direction a des résolutions
successives.

Il existe a I’heure actuelle un grand nombre de méthodes de codage spécifiquement
adaptées a la structure et aux propriétés des représentations multi échelles. Parmi les plus
récentes et les plus efficaces [31], nous distinguons les codeurs EZW (Embedded image
coding using Zerotrees of Wavelet coefficients) et SPIHT (Set Partitioning In Hierarchical

Trees).

|.6.1. Embedded image coding using Zer otr ees:

C’est le premier codeur en sous-bande par ‘zerotree’ a avoir été introduit [30]. Il a été
développé par Jerome M. Shapiro. Il procede au regroupement des coefficients non
significatifs sous forme d’ arbre de zéros (zerotree). La structure zerotree permet de détecter
les zones de I'image qui ne contiennent pas d’information significative et sont codées
ensuite en arbre.

Le codage EZW est basé sur deux principales observations :

= Quand une image est transformeée par ondel ettes, I'énergie dans les sous-bandes
diminue pendant que I'échelle diminue (la basse échelle signifie la haute
résolution). Ainsi les coefficients d'ondelette seront plus petits en moyenne
dans les sous-bandes plus hautes que dans les sous-bandes inférieures
(Figure 1.7). Ceci prouve que le codage progressif est un choix tres normal
pour des images transformées par ondelettes, puisque les sous-bandes plus
hautes gjoutent seulement les détails fins.

= Lesgrands coefficients d'ondel ette sont plus importants que les plus petits.
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Figurel.7 : Ordre de parcours des coefficients.

Ces deux observations sont exploitées en codant les coefficients d'ondelettes par ordre

décroissant, dans plusieurs passages.

L’ algorithme EZW peut étre résumé, comme suit :

d'ondel ettes sont compareés.

sinon, il est laissé pour le prochain passage.

est rebalayée pour gjouter plus de détails a l'image dga codée.

exemple) selon le mode de compression utilisé.

DH2

DV2 DD&

DH1

DV1

DD1

Figurel.8 : Modéle de dépendances inter-bandes

Pour chaque passage on choisit un seuil par rapport auquel tous les coefficients

Si un coefficient d'ondelette est supérieur au seuil, il est codé et retiré de I'image,

Quand tous les coefficients d'ondel ettes ont été examineés, le seuil est abaissé et I'image

Cesses est répété jusqu'a ce que tous les coefficients d'ondelettes soient encodés

complétement ou qu'un autre critere soit satisfait (débit binaire maximum par
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|.6.2. Set Partitioning In Hierarchical Tree (SPIHT):

L'algorithme SPIHT a été proposé par Said et Pearlman en 1996 pour la compression
avec [29] et sans perte [30].

Tout comme le codeur EZW, cette méthode applique une quantification par
approximations successives pour améliorer la précision de la représentation des coefficients
d ondelettes et pour faciliter le codage imbriqué.

On effectue donc une partition des sous-bandes en sous—ensembles regroupant des
coefficients non significatifs main selon un procédeé différent de I’ algorithme EZW. En effet,
des coefficients non significatifs dans les basses fréquences ont de fortes chances d'avoir des
enfants non significatifs dans les hautes fréquences, ceux possédant une énergie importante
ont généralement des enfants possédant moins d'énergie.

Le tri partiel réorganise ainsi les coefficients d'une branche en fonction de leur bit de
poids le plus fort (réduction de I'erreur quadratique) a I'aide d'un parcours en profondeur des
neeuds possédant un descendant significatif dans I'arbre hiérarchique contrairement a EZW
qui effectue un parcours en largeur.

Le codeur SPIHT est encore tres utilise comme référence pour I'évaluation d'autres
méthodes et comme base a d'autres algorithmes [31].

|.7. Formatsd’images :
[.7.1. Définition :

Un format dimage est une représentation informatique de l'image, associée a des
informations sur la fagon dont I'image est codée et fournissant éventuellement des indications
sur la maniére de la décoder et de la manipuler. 1l existe plus d’une cinquantaine de types de
formats d’ image et chague forme crée est facilement modifiable, soit en bougeant des points,

soit en changeant la coul eur.

La standardisation d’un format d’image permet de régler I’ utilisation, la divulgation et la

production de logiciels et de hardware compatibles avec le format standard.

1.7.2. JPEG : (égaement appelé JPG) Joint Photographic Experts Group.

JPEG aété établi par I''SO et I'[EC (International Electro-Teclmical Commission). Le plus
populaire de ces standards est le JPEG, il a é&é créé vers lafin des années 80. JPEG utilise les

principaux modes suivants: baseline, lossless, progressive et hiérarchique. Le mode baseline
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est le plus utilisé, il supporte le codage avec perte seulement. Le mode lossless est moins

populaireil ne supporte pas e mode avec perte.

JPEG2000 est le dernier standard ISO/ITU-T (International Standards Organization)
pour le codage des images fixes, est basé sur la DWT, la quantification scalaire, la
modélisation du contexte, le codage arithmétique et |’ allocation débit post-compression.

Le JPEG2000 possede des fonctionnalités supplémentaires par rapport au format JPEG.
La résistance aux erreurs est une caractéristique particuliére du JPEG2000. Aprés le codage
entropique plusieurs caractéres de controle (segment marks, resynchronising marks) sont
insérés dans le flux de bits. Cette démarche est faite pour synchroniser les informations,
limiter lataille du segment et éviter |a propagation des erreurs.

Une autre fonctionnalité importante du JPEG2000 est la compression par région d’intérét
(ROI) (Les zones importantes peuvent étre compressees quasi sans pertes et les zones moins

importantes avec un fort taux de compression) [32] [33].

1.7.3. Le Graphics Interchange Format : GIF Ce format utilise I'algorithme de
compression sans perte le format GIF a été éendu pour permettre le stockage de plusieurs
images dans un fichier. Ceci permet de créer des diaporamas, voire des animations si les

images sont affichées a un rythme suffisamment soutenu.

[.7.4. Le Portable Network Graphics: PNG est un format dimages numériques, qui a
été crée pour remplacer le format GIF, Le PNG est un format sans perte spécialement adapté

pour publier des images simples comprenant des aplats de couleurs.

1.7.5. Le Tagged Image File Format : généraement abrégé TIFF est un format de
fichier pour image numérique. Le TIFF non compressé est un format courant et lu par
beaucoup des logiciels de traitement d'image matricielle. 1l permet d'utiliser de nombreux

types de compression, avec ou sans perte de données.

1.7.6. Bitmap : Bitmap, connu sous le nom BMP, est un format d'image numérique .C'est
un des formats dimages les plus simples. Il est lisible par quasiment tous les éditeurs
d'images. Il sagit dimages matricielles, Aingl, les images BMP peuvent étre en 2 couleurs (1
bit), 16 couleurs (4 bits), 256 couleurs (8 bits), 65 536 couleurs (16 bits) ou 16.8 millions de
couleurs (24 bits) [5].
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|.7.7. Digital Imaging and Communication in Medicine' DICOM " :

Est un document_qui définit une méthode de communication pour les différents équipements
dimagerie médicale numérique. Cette norme est maintenant utilisée par la plupart des
fabricants de matériel dimagerie médicale. Le but est d'obtenir les images du patient ainsi
que toutes les informations associées dans un format identique permettant |'interconnexion et

I'interaction des égquipements et |e transfert des données.

Le format DICOM permet de rendre unique chaque image produite et de leur associer des
informations spécifiques. Ainsi chaque image est autonome, si elle est perdue, reproduite ou
renommeg, il est toujours possible d’identifier formellement son origine, le patient, la date, la
série d'ou ele provient, les paramétres d'acquisition etc.. .donc il n'est pas possible de classer
ces images dans un format courant de type JPEG ou GIF car il aurait un risgue de pertes des

données démographiques d’' images [34].

|.8. Mesures de performance de la compression d’image :

1.8.1. Taux d’information (Entropie) :

L’ entropie est une grandeur qui caractérise la quantité d’information que contient une

image.

Par exemple, une image dont tous les pixels ont la méme valeur contient trés peu
d’ informations car elle est extrémement redondante, donc son entropie est faible. En revanche
une image dont tous les pixels ont une valeur aéatoire contient beaucoup d’informations, son

entropie est forte [16]. L’ entropie (en bits) est calculée par laformule suivante :
i=N
H=->PRlog,R (2
i=1

Ou N est le nombre de bits par pixels.

L’ entropie H d’ une image originale fournit le débit minimal qu’il est possible d atteindre par
compression, pixel par pixel sans dégrader I'image, est par la méme, un taux de compression

sans perte maximale [18].
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1.8.2. Taux de compression :
Le taux de compression est défini comme le rapport entre le nombre total de bits nécessaires
pour représenter |'information originale et le nombre total de bits du fichier binaire a stocker

qui résulte de la méthode de compression :

RC(%) = nombre de bits codés < 100 /2
%) = nombre de bits de l'imageoriginale (7.2)

Dans la pratique, on utilise plutdt le débit pour mesurer le pouvoir de compactage d’ une

méthode. Le débit est exprimé en bits par pixel :

nombre de bits codés

RC(bpp) = (1.3)

taille de l'imageoriginale(nombre de pixels)

1.8.3. Mesuresdedistorsion (Mesuresdefidélité) :
Deux techniques sont utilisées pour évaluer ladistorsion : subjective et objective [35] [54].

e Les méthodes subjectives, se fait par des tests psychophysiques ou par des
questionnaires avec notations réalises par des professionnels de la radiologie .Dans ce
cas, on demande a un ensemble de radiologues de noter la qualité des images
comprimées (généralement sur une échelle de 1 45) selon que celles-ci leur permettent
ou non d’ effectuer un diagnostic (ou une mesure particuliére d' organe).

e Les méthodes objectives, sagissant de définir des quantités permettant d’évaluer

numeriquement la qualité de I’'image reconstruite.

La distorson (D) est I'erreur introduite par I'opération de compression, due au fait
qu’ éventuellement I’image reconstruite n’est pas exactement identique a I’image originale
[20]. La mesure de distorsion utilisée généralement en compression d'image, est |'erreur
quadratique moyenne M SE (Mean Square Error). Cette grandeur est définie par la moyenne
des écarts au carré entre le pixel | (i, j) de I'image originale et le pixel T (i, j) de I'image
reconstruite comme suit :
1 NN a2
MSE=—==3% > [I(i,j) -1, )]
M.N = (1.4)

Le rapport signal sur bruit (Signal to Noise Ratio) est défini par :
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LN

jz'ox[a, i¥]

MSE (1.5)

LN

NR=10log,, -

Il
o

Le rapport signal créte sur bruit pour une image dont le maximum est (2 R -1) dénoté
PSNR (Peak Signa to Noise Ratio) entre la source initiade et celle distordue, ou R est le
nombre de bits de I’image originale [45] :

En compression d'images le PSNR d'une image de taille (8x (512)?) bits ((512)2

indique une image de taille 512 par 512 pixels, chaque pixe est codé sur 8 bits) est défini plus
souvent par :

2
PR = 10Iogm£

MSE  (1.6)

Le PSNR d une image couleur RGB est défini par I’ équation [17] :

255* x 3
SE(R)+ MSE(G)+ MSE(B)  (; )

PS\NR=10lo
Gio M

e Lamesure du PSNR donne une valeur numérique concernant la dégradation, mais il
ne renseigne pas sur le type de cette dégradation.

e Pour les applications d’'imagerie médicale dans lesquelles les images dégradées
doivent finalement étre examinées par des experts, |'évaluation classique reste
insuffisante. C'est pour cette raison que des approches objectives sont nécessaires pour
I'évaluation de la qualité de I'image médicale. Nous évaluons aors un nouveau
paradigme pour I'estimation de la qualité des images meédicales, précisement les
images compressées par la transformée en ondelettes; basé sur I'hypothése que le
systéme visuel humain (HVS) est trés adapté pour extraire les informations
structurelles.

1.8.3.1. L’indicedela Similarité Structurelle (SSIM) :

Parmi les métriques les plus populaires et les plus utilisées, on trouve SSIM (Structural
Similarity Index) qui est basée sur la similarité structurelle entre deux images comme le cas

del’ ceil humain qui est sensible aux changements dans la structure.
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La similarité compare la luminance, le contraste et structure entre chaque couple de
vecteurs, d’ ou I’indice de similarité structurelle (SSM) entre deux signaux X et y est donne par

I'expression suivante [36], [37]:

SSIM(x,y) = l(x,y).c(x,y).s(x,y)  (1.8)
La comparaison de laluminosité est déterminée par I'expression suivante:

L(x,y) = (1.9)

Ou I'intensité moyenne de signal x est donnée par:

1 N
ux=ﬁzlxi (1.10)
1=

c; = (K; L)? Laconstante Ki<< 1€t L indique laligne dynamique de la valeur des pixels (255

2Uxpy+C1
Uxtiy+C1

pour une image en niveaux de gris codé sur 8 hits).
La fonction de comparaison de contraste prend |laforme suivante:

c(x,y) :ﬂ (1.11)
0%+ 0%+,

AVeC: 0, = /11, (x2) — 2 I"écart-type dusignal original x.

C: = (K:L)?, laconstante K:<<1

Lafonction de comparaison de structure est donnée par |’ expression suivante:

o + c cov(x, +c
s(ry) =—2—2= 6y) + 6 (1.12)

Ox0y1C3 Ox0y1C3

— _ ¢
or cov(x,y) = lyy = Uxlly, C3=—

Alors, I'expression de I'indice de similarité structurelle devient:

(Zuxuy+ cl)(Zaxy + cz)

SSIM(x,y) =
%) (u,% +uf + cl)(a,?aﬁ + cz)

(1.13)

Finalement la mesure de qualité peut fournir une carte spatiale de la qualité de I'image locale,
qui fournit plus dinformations sur la dégradation de qualité de I'image, ce qui est utile dans
les applications de I'imagerie médicae.

Pour |’ application, on exige une seule mesure totale de la qualité de toute I'image qui est

donnée par laformule suivante:

N
~ 1 .
MSSIM(1,1) = MZ x; SSIM(I, ;) (1.14)
i-1
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Ou | et [ sont respectivement les images de référence et dégradée, I, fi sont les contenus des
images ala i*™¢ fenétre locale.

M : le nombre total de fenétreslocales dans|’image.

Les valeurs de 'MSIM exposent une meilleure consistance avec |’ apparence visuelle

qualitative.

1.8.4. Tempsdecalcul :

La contrainte du temps est un facteur essentiel dans I’évaluation des performances de
toute méthode de compression, elle revient a calculer le temps pris par la compression et la
décompression des images. Cette contrainte est plus au moins imposée selon |’ application
visée par la compression (transmission ou archivage). En effet, il serait dommage, dans une
application de transmission, que le temps gagné par une réduction de la taille des données a
transmettre soit inférieur au temps passé a la compression décompression [38]. Cette qualité

sera cependant moins crucial e dans des applications visant |’ archivage de données.

[.9. Etat del’art sur la compression desimages médicales:

En préambule, il est important de souligner que la comparaison des performances fournies par
toutes les méthodes de compression n’est pas une téache facile. En effet, contrairement a la
compression d’images naturelles, il n’existe pas de bases de données dites de référence pour
tester les méthodes. Ainsi, les chercheurs utilisent leurs propres images médicales pour
évaluer leurs agorithmes. Or un résultat valable pour une modalité et un organe ne I’ est pas
nécessairement pour une autre modalité ou un autre organe. Cette partie essaie cependant de
résumer les principaux travaux résultats en compression des images médicales qui ont été
publiés acejour.

Actuellement il existe de nombreuses études récents ont testé les méthodes de compression

hybrides parmi ces travaux :

En 2012, Ramandeep Kaur [39] a décrit une architecture hybride d une compression
d image a base de DCT et DWT qui peut servir aréduire lataille de I’image sans prendre une
grande partie des résolutions calculées. Le document couvre certains milieux de I’ analyse par
ondel ettes.
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En 2013, Kamil Dimililer [40] a testé une base de données de 80 images RX, ils ont
proposé des méthode de compression des images radiol ogiques, la méthode utilise la DCT et
HWT (ondelettes Haar) a base de réseaux de neurones supervisé qui apprend pour associer
I"intensité d’image au NG, un seul optimum taux de compression a utiliser ( TOC= 1, fournit
un taux de précision minimale 87,5% qui est considéré suffisant pour cette application). Le
réseau de neurones apprend et convergé apres 3524 itérations dans 33 minutes et 12 secondes,
une fois formé le réseau de neurones pourrait reconnaitre la méthode idéale et le TC optimal
pour une image RX au sein 0,015 secondes. Dans ce travail, un niveau minimum d’ exactitude
de 94,44 % a été considéré comme acceptable, a l'aide de ce niveau de précision, les réseaux

de neurones trouver un taux de compression optimal a 90%.

En 2014, De nombreuses études ont testés les méthodes hybrides [42] [43] [44] a base de
DCT et DWT.

En effet, Boukli Hacene et al [45] a proposé deux a gorithmes de compression hybride,
le premier algorithme basé sur la transformé en ondelette CDF9/7 couplée par la DCT, €t la
2eme basé sur la CDF9/7 hybridé avec la transformé de Walsh. Cet algorithme a montré que
la compression hybride avec la transformé de Walsh est mieux adapté a la compression
d’ images médicales en niveau de gris et couleur avec un taux de compression qui dépassent

96%, et un temps de calcule trés réduit.

En 2015, ElI Hannachi Sid Ahmed et al [31], a proposé une technigue de compression
efficace pour les images médicales. Il s agit d’une application d’'une Transformée Réversible
en Cosinus Discrete (RDCT) avec un codeur EZW, congus a compresser sans perte la partie
Région d'Intérét (ROI) a des taux de compression élevés. La partie hors région d'intérét est
codée par I'agorithme SPIHT. Ainsi, que Junwani Bhilai et a [46] a utilisé la compression
sans pertes pour les régions d'intérét ROI et la compression avec pertes pour les régions non
ROI. Larégion ROI a été segmentée par un seuillage binaire puis compressee par le SPIHT
produisant donc une bonne qualité d'image. Par contre |la partie NROI a été compressée a
I’ aide d’ ondelettes (Haar). Ces approches aboutissent a une reconstruction parfaite au niveau
des zones d'intérét ce qui explique une augmentation en valeur de PSNR, au détriment d’une

tres [égere diminution en taux de compression (entre 2% et 5%).

Josephine Sutha.V et a [47] a présenté un schéma pour la compression d’ images IRM

basé sur I'EBCOT avec les réseaux a base de fonction radiale (RBFN). L’ algorithme propose
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est trés simple et mathématiquement moins complexe repose sur le codage EZW. Les résultats
montrent qu'il y a 95% des données redondantes ce qui a pu étre évitées et des temps de

calcul réduits.

Pravin S. Kulkarni et al [49] ont proposé un schéma de compression hybride basé sur la
DCT et DWT pour la compression des images médicales, ils ont appliqué différentes seuils
pour les coefficients d’ ondelettes de chaque bande tandis que la DCT est appliquée sur les
bandes (HL et LH). Les coefficients retenus sont quantifiés selon le type de transformation et
sont codé par le codage d'Huffman. Les résultats montrent que les performances de codage

pouvant étre améliore.

Dr Ramesh Kumar2 [50], a proposé un schéma hybride de compression basé sur la
DCT, DWT et le codage de Huffman appliquée sur lesimages DICOM. Ainsi, que dans [48],
plusieurs secteurs ROI et NON-ROI d’'images médicales DICOM de différentes modalités ont
compressees par un agorithme hybride basé sur les codeurs LZW & SPIHT. Les résultats ont
donné une bonne qualité d'image avec un PSNR élevé et un bon rapport de compression
spécifique a 92%.

Mhedhbi Imen et a [53], a propose un agorithme de compression de séquences
d'images médicaes MMWaaves. |l repose sur |'utilisation de modéles Markovien couplé avec
le codeur Waaves. Ils ont démontré que: MMWaaves apporte un gain de compression
supérieur a 30% par rapport a JPEG2000 et Waaves tout en gardant la qualité nécessaire pour
les diagnostics cliniques (MSSIM > 0.98). Ensuite, ils ont développé une nouvelle chaine de
compression MLPWaaves a base de différence en DWT suivie d'un nouveau modele de tri
adaptatif LPEAM permettant |'optimisation de la stationnarité locale des coefficients. 1l a
obtenu un gain de compression alant a 80% par rapport a Waaves et JPEG2000 tout en

assurant a qualité nécessaire pour le diagnostic.

En résumé, d aprés |’ ensemble des éudes congtituent I’ état de I’ art on constate que la
plus part des algorithmes hybrides de compression des images médicales actuelles se fait
presque sans perte des données. Cependant, remarquons que ces taux de compression
dépassent les 87% et tous ces méthodes sont basées sur latransformée en ondel ettes 2D.

Néanmoins, I'utilisation de ces méthodes permet d atteindre de tres forts taux de

compression et de bonnes qualités d’ image.

29| Page



Etat de |’ art sur lacompression desimages médicales | CHAPITRE I

[.10. Conclusion :

Nous avons abordé dans ce chapitre un éat de I’art sur les différentes techniques de
compression d' images meédicales. On distingue deux catégories des méthodes de compression,
les agorithmes qui conservent I'information (compression sans perte), et ceux qui en
éliminent (compression avec perte sans dégradation dans I'image reconstruite). Afin d’ évaluer
la qualité d’'une méhode de compression pour I'image médicale plusieurs parametres
classiques ou basés sur e systéme visuel humain ont été présentés.

Dans cette mémoire, nous intéressons a la compression avec perte d’information basée
sur la transformée en ondelettes et la transformée en cosinus discrets qui sera éudiée dans le
chapitre 1.
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I1.1. Introduction :

Actuellement, la compression des images meédicales est effectuée sans ou presgue sans
perte d’informations, pour assurer I’'intégrité des données et éviter les erreurs de diagnostic
dues a la dégradation de la qualité de I'image aprés décompression. Ainsi, le but de toutes
méthodes de compression des images médicales est d'améliorer le taux de compression et le

PSNR tout en conservant I'information relative au diagnostic.

Pour cela, le développement de systemes hybrides pour améliorer la qualité de I'image
compressé a acquis une énorme popularité comme nous I’avons vu au |'état de I'art. Les
méthodes hybrides sont une combinaison de plusieurs techniques de compression (spatiales
et/ou transformées) visant a jumeler les avantages et les inconvénients de celles-ci, afin
d avoir un taux de compression élevé, une meilleure qualité de restitution de I’'image et un

temps de calcul minimal lors du processus de codage.

La DCT est I’une des transformées les plus répandues en compression d’ images. Son
utilisation, basée sur le domaine spectrale, résulte de |’ observation que les images naturelles
tendent a avoir leur énergie concentrée autour des basses fréquences. La DWT phare de ces
derniéres années pour la compression dimages. Elle est réputée pour sa simplicité

d’ utilisation, ses bonnes propriétés de décorrélation, sa représentation multi-résolution, etc[1].

Afin de trouver un bon compromis entre le taux de compression et sur la validation de la
qualité diagnostique dimages compressées, il parait d'avantage de combiner les deux
techniques sur une seule image médicale. Dans cette mémoire, nous proposons un agorithme
de compression hybride dimages médicales basé sur la DWT couplée avec la DCT

dével oppée par Mohamed mostapha Siddeq [55].

[1.2. Leslimitesde Fourier [56]:
[1.2.1. Transformée de Fourier (FT) :

En 1822, Fourier a montré qu'une fonction périodique pouvait étre décomposée en une
somme infinie de fonctions exponentielles périodiques complexes. Cette analyse est un outil
fondamental en mathématiques et en traitement du signal, notamment pour I'éude des

signaux stationnaires. Cependant, il existe de nombreux cas ou la fréquence du signal est
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changeante, notamment |’ étude des signaux transitoires ou des événements imprévisibles

apparaissent.

Figurell.l: LaTransformée de Fourier.

Ladéfinition dela TF est donnée par laformule suivante :
+00

X(f) = j x(t).e 2™t qt (11.1)

Cependant, I’ analyse de Fourier, de par sa nature, montre assez vite ses limitations : son
calcul nécessite la connaissance de toute I’ histoire temporelle du signal. De plus, dans une
transformée de Fourier, I'information sur le temps est présente (la transformée inverse est
donc possible), mais elle est cachée dans les phases : elle est en pratique impossible a extraire.
On en est donc réduit a éudier un signal soit en fonction du temps, soit en fonction des
fréquences qu’il contient, sans possibilité de conjuguer les deux anal yses.

Ladéfinition dela TF inverse est donnée par laformule suivante:

+ o0

x(t) = jX(f).e‘Zf”ftdf (11.2)

Il existe une transformée de Fourier plus «locale» donnant des informations mieux localisées,
il s'agit latransformée de Fourier Fenétré (STFT).

[1.2.2. Transformée de Fourier Fenétré (STFT) :

Pour pallier le manque d'information sur le temps dans la transformée de Fourier, une
nouvelle méthode [57] d’ analyse est donc introduite : €elle utilise une « Fenétre glissante ».
Cette méthode, pouvant étre adaptée aux signaux non-stationnaires, est trés proche de
I"analyse spectrale: on définit une fenétre qui sera utilisée comme masque sur le signal, et
dans laquelle on considére que le signa est localement stationnaire, puis on décale cette

fenétre lelong du signal afin del’ analyser entierement.
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Figurell.2: LaTransformée de Fourier fenétrée

Ladéfinition dela STFT est donnée par laformule suivante :
STFT(sf) = j [x(t).g * (t —s)].e ?/™tdt (I1.3)
Ou:
e X(t) étant le signal lui-méme.
e (1) est lafonction fenétre et g* son complexe conjugué.
o f représente lafréquence.
e sSreprésentel’échelle.
Comme l'indique I'équation, la STFT du signal n'est autre que la TF du signal multiplié par la
fonction fenétre. Pour chaque valeur de f et de s, on calcule un nouveau coefficient de la
STFT. On constate que la fenétre g est indépendante de I’ échelle s, ce qui signifie que
I’ enveloppe de la fenétre glissante sera constante : on aura donc une résolution fixe sur toute
la durée du signal. Ainsi, |’étude d'un signa avec la STFT permet d obtenir a la fois une
information sur le temps et sur lafréguence, mais la résolution d’ analyse est fixée par le choix
delataille del’enveloppe:
e Silafenétre est trop petite, les basses fréguences n'y seront pas contenues.
e S lafenétre est trop grande, I'information sur les hautes fréquences est noyée dans

I"information concernant latotalité de I’ intervalle contenu dans la fenétre.

Donc lataille fixe de lafenétre est un gros inconvénient. L’ outil idéal serait une fenétre
qui S adapte aux variations de fréquence dans le signal aanalyser. Cet outil existe, il s'agit de
la récente anal yse en ondel ettes.

Dans |'analyse en ondelettes, |' utilisation d’ une fenétre modulée en échelle résout le
probléme de découpage du signal. La fenétre est déplacée sur le signal et pour chague
position, le spectre est calculé. Puis le processus est répété plusieurs fois avec une fenétre
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légerement plus courte (ou plus longue) pour chague nouveau cycle : ¢’ est I’analyse temps-
echelle. A lafin, le résultat est une collection de représentations temps-fréquence du signal, a

différentes résolutions. Nous parlons aors d' anal yse multi-résol ution.

I1.3. Présentation dela transfor mée en onddlettes :
[1.3.1. Pourquoi lesondelettes:

Dans le cas de |I'imagerie médicale, il est évident que la compression doit se faire sans
aucune dégradation. En effet, le retrait ou I’gout d’'information peut entrainer une erreur de

diagnostics. Ceci dit, il ne faut garder que ce qu’ on peut regarder.

La transformée en ondelettes fait partie des méthodes qui compressent quasiment sans
pertes visuelles, Elles ont fait leurs preuves depuis une décennie dans la compression
d'images 2D et la vidéo. En fait, ont trouvé, de par la puissance de leur théorie, des
applications dans de nombreux domaines aussi variés que les mathématiques (analyse [58],
probabilités [59], fractales [60]), la physiques (mécanique quantique [61], turbulence).

[1.3.2. Historique:

Les ondel ettes sont des fonctions qui ont été récemment introduites et dével oppées en
mathématiques. Historiquement, la plus ancienne base d ondelettes connue est la base de
Haar qui date du début du 20ieme siecle (1910) [63]. Plus tard, dans les années 1980
plusieurs bases orthonormées de L? (R) ont été construites [67]. La premiére construction est
dues & Stromberg en 1982 ; les ondelettes qu'il proposa sont dans C* (k arbitraire mais fini)
et ont une décroissance exponentielle [66]. Ensuite, Meyer proposa en 1985 dans [64] des
ondel ettes telles que leur transformée de Fourier ¥ est a support compact et donc telles que w
appartient a C”. Peu de temps aprés, Tchamitchian a construit en 1987 le premier exemple
d’ ondel ettes non orthogonales [62]. Se basant sur ces travaux, Battle en 1987 [78] et Lemarié
en 1988 [79] ont utilisé des méthodes différentes pour construire des familles d’ ondelettes
orthogonales identiques avec w dans C* (k arbitraire mais fini). Enfin, les travaux de
Daubechies [80] en 1988 et ceux de Cohen, Daubechies et Feauveau [65] en 1992 ont

permis d’introduire la génération d’ ondel ettes adaptée au traitement des images.
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[1.3.3. Qu’est-ce qu’une ondelette ?

Une ondéelette est une fonction mathématique a valeur moyenne nulle et limitées dans
le temps. Les ondel ettes sont déduites d’ une ondel ette "mere" ayant été dilatée ou compressee

et trand atée afin de couvrir tout le domaine de la fonction décomposee.

Exempled’ ondelette mére:

Figurell.3: ondelette simple dérivée seconde d’ une Gaussienne Figurell.4: ondelette de
Morlet.

[1.3.4. Propriétés Fondamentales d’une Ondelette [81]:

De nombreux criteres peuvent intervenir dans le choix d'une ondelette, tels que
I’ orthogonalité, son support et I’oscillation. Cependant en ce qui concerne la propriété
d orthogonalité, celle-ci est implicite puisque la projection du signal discret de I'image pour

obtenir les signaux des détails ne s est fait que sur des bases d’ ondel ettes orthogonal es.

[1.3.4.1. Support compact :

Une fonction d’ échelle est une ondel ette a support compact qui permet d’ avoir des filtres H et
G qui sont aréponse impulsionnelle finie. Nous aurons donc des sommes finies au niveau de
I"implémentation avec I'algorithme pyramidal de calcul rapide de la transformée en
ondel ettes.

11.3.4.2. Moments nuls et Oscillation :

Ce critére est lié au nombre de moments nul de I’ ondelette, en effet le nombre de moments
nul conditionne le degré d oscillation de I’ondelette. Plus le nhombre de moments nul est
grand, plus on peut mettre de coefficients a zéro sans nuire a la qualité de I'image
reconstruite. Cependant il faut faire attention a lataille des filtres choisis, en effet celle-ci est
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proportionnelle au nombre nul de I’ondelette et la complexité en temps de calcul de

I” algorithme augmente avec lataille desfiltres.

11.3.4.3. Régularité:

Larégularité d’ une ondel ette [ 74] est la propriété permettant de localiser les singularités dans
un signal. Cette propriété se traduit sur les coefficients d ondelettes par une amplitude
importante caractérisant une singularité dans le signal par la décroissance des coefficients
avec |'échelle de résolution. La régularité est une propriété importante pour obtenir des

coefficients d’ ondel ettes les plus petits possibles afin de les annuler.

[1.3.4.4. Symétrie:

Les fonctions d'échelles et ondelettes symétriques ou antisymétriques sont importantes parce
gu'elles permettent de construire des bases d'ondel ettes réguliéres sur un intervalle, et non plus
sur tout I'axe réel. Daubechies a montré que, pour qu'une ondelette sont symétrique ou
antisymétrique, le filtre h doit ére a phase complexe linéaire, et que le seul filtre miroir
conjugué symeétrique a support fini est le filtre de Haar, qui correspond a une ondelette

discontinue a un seul moment nul.

[1.4. Théorie des ondelettes multirésolution et base mathématiques:

I1.4.1. Transformée en ondelettes continue CWT:

Une base d’ ondel ettes est donc définie par :

'I’ab(x):\/%‘lf(%) Avec a€R-{0},beR (11.4)

Ou les coefficients a et b désignent respectivement le facteur d’ échelle pour la dilatation de w
et le coefficient de trandlation.

En outre, de fagon a assurer I'inversibilité de la transformée, la fonction y doit vérifier la
condition d’ admissibilité suivante :

_ [T
Cy = wa< co (I1.5)

— 00

Ol ¥ (») de note latransformée de Fourier de y. Dans |’ espace L? (R),

Alors, latransformée d’ ondel ette continue W(a,b) admet un inverse :

da db
a

1 [te [t
FG) = — | | wanrew (I1.6)
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I1.4.2. Transformée en ondéelettes discrete DWT

La transformée en ondelettes discrete (DWT, Discrete Wavelet Transform) est une
implémentation utilisant un ensemble discret d'échelles et de trandations d'ondelettes
obéissant a certaines regles. En d'autres termes, cette transformée décompose le signal en un

ensembl e d'ondel ettes mutuellement orthogonal es.

Dans la cadre de lathéorie des frames, |. Débauchies [82] a proposé une discrétisation des

facteurs d'échelle a et de trandation b telle que::
am =ayt, me€Zetay,>1 (11.7)
b, = nbyag',n € Zet by > 0 (11.8)

Alorslafamille d’ ondel ettes est de laforme:

Ymn(X) = a, 2P(ag™x —nby)  (I1.9)

m +o00

WT[s(t)](m,n) =< Y}, s >= a;7f s(Y * (Yo ™t —nby)dt (11.10)

Le choix de & et by produit alors un découpage du plan temps-fréquence qui peut étre
agenceé de plusieurs facons différentes en fonction de la famille de fonctions analysantes

choisies qui peuvent engendrer :

Une transformation en ondel ettes redondante appel ée trame (ou frame). Les fonctions
analysantes ne sont alors pas linéairement indépendantes. Les trames sont utilisées pour
réaliser une analyse redondante, permettant par exemple de corriger les erreurs ou pertes si le

canal utilisé pour latransmission du signal est peu fiable ou bruité.

Une transformation en ondel ettes non redondante qui est généralement utilisée pour la

compression de signaux. Lafamille d’ ondel ettes est alors qualifiée de base, qui peut étre :

+ Une base orthogonale, permet d obtenir une décomposition unique en ondelettes
indépendantes. On cherche souvent a obtenir une base orthonormale [83] qui est un
cas particulier des trames pour lesguelles les bornes sont toutes deux égales al.

%+ Une base obligue ou biorthogonale, qui est trés utilisée en pratique car il est souvent
impossible de construire des ondelettes qui sont simultanément orthogonales entre

elles, asupport local et symétriques.
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[1.4.3. Analyse Multiresolution :

L’ approche Multirésolution [84, 86] par les ondelettes est devenue fondamentale en
théorie du signal. L'analyse multi résolution (AMR) est un formalisme mathématique qui
permet de construire aisément des bases orthonormées d’ ondel ettes. Mise au point vers la fin
de I'année 1986 par Meyer [75] et Mallat [84], Elle constitue un outil permettant de regarder
un signal de “trés prés’ ou de“tresloin”.

Ce “zoom” consiste a décomposer le signal a analyser en une suite de coefficients
d approximation et de détails, chague suite d’ approximation se décomposant a nouveau en
approximation et détail. A chaque niveau de cette décomposition, les coefficients de détails

correspondent aux coefficients en ondelettes du signal a une échelle donnée.

On appelle I'analyse multi résolution toute suite (V;) e, décroissante de sous espace
emboitésV; ¢ V, c V_; ...... de L>(R) qui vérifie les propriétés suivantes :

1. L’intersection desV; est nullesoit : N7, V; = {¢}

2. L’union desV; est danse dans L*(R) soit : U722, V; = L*(R)

3. f(x) est dans V; s seulement sl sa version contracte par un facteur 2 est dans V;_;,
Cest-adire: f(x) eV, © f(2x) € Vj_; © f(2/x) €V}

4. Si f(x) etdansV;, sestrandates ‘entiers’ sont dansV;, f(x) €V; & f(x —k) € V;

5. Il existe une fonction ¢(x) de V,, telle que lafamille { ¢(x — k); k € Z} est une base
orthonormée de V/;,.

Les espaces V; constituent des espaces d’approximation. La projection d’une fonction

f(x) de L (R)sur ce sous espaces constitue une approximation de f (x) al’ échelle2/.

La condition 3 assure que toute fonction de L? (R) peut-étre approchée dans cette analyse.
La derniere condition implique qu’ une base orthonormée de V; peut se deduire de la base
V, a partir d'une seule fonction ¢(x) appelée fonction d’'échelle, en construisant la
formule: ¢ (x) =272 ¢p(27/x —k),k€eZ (I1.11)

Ceci implique encoreque: ¢; ;. (t) =27//2¢(27 /¢t —k),j,k €Z  (11.12)

Est une base orthonormée de U;V; = L*(R). On adopte la convention d'indexation de
Daubechies [89] pour I'AMR : V; - L*(R) que j - —oo. Dans cette convention, le signal

échantillonné appartient a V, et |’ échelle de I’ ondelette croit avec j. quand on passede V; a
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Vi1, On dilate I’ ondelette par un facteur de deux et on divise sa bande fréquentielle par
deux.
Les coefficients d’ approximation au niveau de résolution j sont obtenus par projection du

signal sur les ééments de lafamille{¢;x,j,k € Z} :

Ajy = j f() ;e (x)dx (11.13)

La différences d'information entre deux résolutions successives conduit a introduire les
coefficients de détail de sorte que les coefficients d approximation a une résolution donnée se
retrouvent a partir ceux d’ approximation et de détail alarésolution suivante.

Si I’on attribue aux détails un espace d existence I¥/; , on auraaun niveau de résolution j :

+o
V.=V, ®W,

===

(I1.14)

Ce qui signifie que W; est le complémentaire orthogonal de V; dans V;_;. Par construction,
lesi; sont orthogonaux entre eux et leur somme directe couvre L?(R) :

I*(R)= _5:3 w,
=0 (11.15)
Defagon similaire au x V; , les W; vérifient un certain nombre de conditions::
1 NEZW={¢} (I.16)
2. U2, W =L*(R) (11.17)
3. f) e W f(2x) €W,y (11.18)
4. feVie f(x—k)eV,VkeZ (11.19)

L e probleme suivant est celui de savoir si I’ on dispose d’ une base orthonormeée dans les W; de

sorte qu’ une collection : { ¥ , (x) = 2‘£¢(2-fx —k); G, k) €23 (11.20)

Constitue une base orthonormée de L?(R). Pour cela, il suffit d’ avoir une fonction 1 (x) de
W, detele quelafamille{ ¥ (x — k); k € Z} soit une base orthonormée de W,.Cette fonction
sera donc appelée ondelette. Nous avons donc maintenant deux fonctions : une fonction
d échelle et une fonction d ondelette. Des propriétés intéressantes propres a ces deux

fonctions rendent leur utilisation aisée.
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[1.4.3.1. Fonction d’échelle:

La fonction ¢ (x) est appelée fonction d’ échelle. L’ analyse multirésolution lui confirme des
propriétés intéressantes. Puisgue Vo V.1 aors n'importe quelle fonction dans V; peut s écrire
comme combinaison linéaire des fonctionsde V _;.

On considére donc ¢ (x) dansV, et ¢p(2x — k)Vk € Z dansV_,, reliées selon :

b(x) = V2 z h, d(2x —n) (I1.21)

Les h,, sont les coordonnées de ¢(x) danslabase{v2 ¢(2x — k), k € Z }.

Pour une base orthonormée les coordonnées vérifient :

+00 +00
h, =2 f d()p(2x — k)dx (11.22) et Z n? (11.23)
Latransformeée de Fourier de |’ équation* conduit :

1w .
®(v) =2 Z b5 ® (5) e (I1.24)
n
ﬁ _2 V . . Y .
On pose H(v) = 72 h,, e=“™"n  (]1.25), qui est une fonction complexe périodique
n

v v
o) =H (E) @ (E) (I1.26)
11.4.3.2. Fonction d’Ondelette:

On peut de laméme fagon que la fonction d’ échelle caractériser I’ ondelette 1 (x) qui est dans

Wp cV.1 enintroduisant lefiltre discret g (n) tels que :
Y@ =VZ ) gapQx—n)  (11.27)
n

En produisant de méme que lafonction d’ échelle, on écrit :

Yw) =G (;) @ (g) (I1.28)

Avec .
V2 .
G(v) = - Z gne~2mVn (11.29)
n

11.4.3.3. LesfiltreH et G :
L’ équation (I1.26) se développe en ®(v) = &(v) [[,, H2 ™ v). Il faut que @ (0) soit non
nul pour éviter d’avoir ®(0) = 0 V v. Pour v=0, on a ®(0) = H(0).®(0). Ce qui implique
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que H(0) =1 et que H G) = 0. Ces condition donnent un comportement passe-bas au

filtreH.
De la méme fagon, on peut montrer que G a comportement d'un filtre passe-haut qui est
I"image miroir du filtre passe-bas. H et G sont appelés les filtres miroir en quadrature (FMQ),

ils sont présentés sous la figure ci-dessous (Figure.l1.5).

1.5

Giv)

M i P &
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.6
fréquence réduite v

Figurell.5: Filtres miroirs en quadrature.

L’un de ces filtres fournira les coefficients d’ ondel ettes(ou détails), le second les coefficients
d approximation. L’approximation est elle-méme a son tour décomposée par une seconde
paire de filtres, I’ ensemble constituant une pyramide de filtres [68, 69, 70]. Cet algorithme est
par ailleurs inversible, la reconstruction s obtient simplement par inversion des filtres dans le

cas de bases orthogonales (figure 11.6).

@ : Convolution (ligne ou colonne).
J 2: conserver une ligne ou colonne sur 2.

¢ 2 : insérer une colonne de zéro entre deux ligne ou colonnes.

Figurell.6: Filtrage par desfiltres passe-bas et passe-haut.
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[1.4.4. Extension a deux dimensions::
A I'instar de la transformée de Fourier, la transformée en ondelettes peut étre appliquée a
n'importe quelle dimension n>0. Dans ce travail, nous intéressons aux images cas
bidimensionndl séparables. Concrétement, la transformée en ondel ettes est d’ abord appliquée
a toutes les lignes de I'image, puis a toutes les colonnes de |’'image obtenue a I’issue du
traitement des lignes.
Cette représentation est tres utilisée en traitement et compression des images, mais il existe
des représentations a 2 dimensions non-séparables [74, 73]. La formulation mathématique
donne naissance a une fonction d’ échelle (¢) et atrois ondelettes (Yyori, Yrert, Wpiag) @ deUX
dimensions:
d(x,y) = @ (x)P(y) (11.30)
Yrori (6, y) = @ ()P(y) (11.31)
Yrere(x,¥) = P(x)P(y) (11.32)
Ypiag(x,¥) = Y()P(y) (11.33)
Cet ensemble de fonctions fournit une représentation dyadique de |I'image, avec trois sous-
bandes de coefficients dondelettes chaque résolution n(n=1...N;) notées
nHL,nLH et nHH, et une unique image d approximation, notée N,LL. Cette représentation
est obtenue delamaniére suivante:
a chague niveau n, la sous-bande de basse fréquence du niveau précédent, (n — 1)LL, est
décomposee ligne par ligne et colonne par colonne et sous-échantillonnée avec un facteur de 2
(OLL est en fait I'image de départ). on obtient alors quatre nouvelles sous-bandes
nLLnLH,nHL et nHH, ces sous-bandes sont des matrices dont les dimensions sont réduites
d un facteur deux.
> nLL regroupe les coefficients de basse fréquence selon I’axe vertical et selon I'axe
horizontal .
» nHL regroupe les coefficients de haute fréquence selon I'axe vertical et de basse
fréguence selon I’ axe horizontal.
» nLH regroupe les coefficients de basse fréguence selon I'axe vertica et de haute
fréguence et selon I’ axe horizontal .
» nHH regroupe les coefficients de haute fréquence selon |’ axe vertical et selon I’axe

horizontal .
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Figurell.7: Exemple d une décomposition en ondel ettes a 2 niveaux de résol ution.

Figurell.8: Principe de décomposition 2D par filtrage passe-
bas(HO) et passe-haut (H1) dans le sens horizontal (Ligne) et
vertical (Colonne).

[1.4.5. Labiorthogonalité[90] :

Des bases biorthogonales d’ ondel ettes régulieres ont été construites, de facon simultanée mais
indépendante, par Cohen, Daubechies et Feauveau [91], [85] et par Herley et Vetterli [88],
[87]. Les bases d’ondelettes biorthogonaes sont une généralisation des bases d’ ondelettes
orthogonales. Dans |e cas biorthogonal, il existe deux bases duales , , &t l/;m,n chacune éant
construite par dilatations et transations d’ une unique fonction mére y ou 1. Il en est de méme
pour les fonctions d’ échelle &, ,, et @, ,générées a partir de dilatations et transations d’ une
unique fonction mére @ ou @. P. Tchamitchian [62] a éé le premier & construire en1987 de

telles paires de bases dual es non orthogonal es.

La nécessité de la construction des bases biorthogonales d’ ondelette s est accrue pour deux

raisons:
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e Obtenir une base de représentation dans laquelle on s'est affranchi de la contrainte
d orthogonalité des premiéres bases d’ ondel ettes.
e Utilité au codage par bancs de filtres ou dans la conception initiale, les filtres
d analyse sont différents des filtres de synthese. 1l s agit dans tous les cas d’introduire
une flexibilité dans la construction des bases d’ ondel ettes.
Cette transformée nécessite deux ondelettes. De plus, elles peuvent introduire des régularités
tres différentes.

[1.5. Transformée en Cosinus Discréte DCT

Ahmed, Natargjan et Rao [92] ont été les premiéres a mettre en équation la DCT en 1974.
C’ est une transformation mathématique qui transforme un ensemble de données d’ un domaine
gpatial en un spectre de fréguence et inversement par la IDCT (Inverse Discrete Cosine
Transform).

Le passage par la DCT a été I'idée majeure pour la compression JPEG. Ce processus
appartient a une classe d’ opérations mathématiques, tout comme la transformée de Fourier.
L’ application de la DCT, ou d'une Transformée de Fourier fait passer I'information de
I"'image du domaine spatial en une représentation identique dans |e domaine fréguentiel.

LaDCT apour but de regrouper I’ énergie en passant de la notion de pixels et couleurs a
la notion de fréquence et amplitudes. En effet, elle prend un ensemble de points d un domaine
gpatial et les transforme en une représentation équivalente dans le domaine fréquentiel [93].

Pourquoi ce changement de domaine est-il si intéressant ? Parce qu’'une image
classique admet une grande continuité entre les valeurs des pixels. Les hautes fréguences étant
réserveées a des changements rapides d'intensité du pixel. Ainsi on parvient a représenter
I"intégralité de I'information de I'image sur tres peu de coefficients, correspondant a des

fréguences plutdt basses.

Figurell.9: Transformée en DCT.

44| Page



Compression hybride desimages médicales | CHAPITRE II

I1.5.1. LaTransformée discréte en cosinus monodimensionnelle[45]:

II'y a huit variantes de la transformée discrete en cosinus, mais les plus utilisées sont
quatre. La plus courante parmi ces quatre est laDCT type Il et est appelée DCT et son inverse
est laDCT type 1l et est appelée IDCT [76]. Nous allons présenter ces quatre variantes DCT
[, DCT II, DCTIII et DCT IV dans ce qui suit.

[1.5.1.1 Transformée discrete en cosinustypel (DCT I) :
Les formules des transformations directe et inverse de DCT | sont présentées ci-dessous :

Transformation directe:

X k] = Ianzn 0an x(n)cos( ;k) k=0,...,.N (II.34)

Transformée inverse:

2 & nmk
xlnl = [<a z a, X, [K] cos (T) n=0,..,N  (I.35)
n=0

Avec, ay.constante définie comme suit :

V2

1
{— pourk =0ouN
9%
1 autrement
Cette forme de DCT | est définie pour les valeurs N entiéres supérieures a 2.
La forme orthonormée matricielle de la transformation directe DCT type | peut étre exprimée

comme suit :

2 nnk
[Chsilin = N [an @y, cos (T)]' kn=01,...,N—1 (I1.36)

Et celle de satransformée inverse peut étre exprimée comme: [Ch, 117t = [Ch 11T = Ch4q

ou, [.]" *represente la matrice inverse et [. ] représente la matrice transposée.

[1.5.1.2 Transfor mée discr éte en cosinustypell (DCT 1)
Les formules des transformations directe et inverse de DCT |1 sont présentées ci-dessous :

Transformation directe:

f z x[n] cos n(ZnZI-\II- Dk) =0,...,N—1 (11.37)

Transformée inverse:

N 1

x[n] = ZanX [K] cos (W) =0,..,.N—1 (11.38)

n=0
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Cette forme est définie pour toutes les valeurs N positives. Elle est généralement désignée par
DCT c'est laforme laplus utilisée.
La forme orthonormée matricielle de la transformation directe DCT type Il peut étre exprimée

comme suit,

- Pl 5]

Et celle de satransformée inverse peut étre exprimée comme: [Ci]71 = [C1T = ¢} oy,

[. ] *represente lamatrice inverse et [. ]*représente la matrice transposée.

[1.5.1.3. Transforméediscréteen cosinustypelll (DCT I11)
Transformation directe:

N-1
X [k] = %Z anx[n]cos(%);k=0,....,N—1 (11.40)
n=0

Transformée inverse:

M);n=o, N=1  (I1.41)

, Nt
x[n] = N Z)Xc[k] cos( N

Cette forme est définie pour toutes les valeurs de N positives.
La forme orthonormée matricielle de la transformation directe DCT type Ill peut étre

exprimée comme suit,

[l = j%[ak cos (W)} . kn=01..,N-1 (I.42)

Et celle de satransformée inverse peut étre exprimée comme: [CH]~t = [cHT = C¥!

[1.5.1.4. Transforméediscreteen cosinustypelV (DCT 1V):
Les formules des transformations directe et inverse sont présentées ci-dessous :

Transformation directe:

N-1
|2 1T(2k+1)(2n+1)' _ B
Xc[k]—\/;nz:;)x[n]cos( AN ),k—O,....,N 1 (11.43)

Transformée inverse:

N-1
|2 n(2n+1)(2n+1)\ B
x[n] —\/;I;Xc[k]cos( N ),n—O,....,N 1 (11.44)

La forme orthonormée matricielle de latransformation directe DCT type IV peut étre

exprimée comme suit, et celle de satransformée inverse peut étre exprimée comme :

[CHT = [ehT =
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L’ analyse de ces formes montre les points suivants :

1. Les transformées en cosinus de type | et de type IV sont représentables par des
matrices involutives dont les inverses sont des matrices de la transformation directe
elle-méme,

2. Latransforméeinverse detypell est similaire alatransformée directe de type lll.

La DCT Il est tres utilisee en traitement du signa et de I'image et spéecialement en

compression [76], [77].

[1.5.2. LaDCT bidimensionnelle:
La DCT-2D est effectuée sur une matrice carrée N X N de pixels et donne une matrice

carrée N X N de coefficients fréquentiels. Comme pour |laDCT-1D, I’ @ément (0,0) est appelé

lacomposante DC et |es autres é éments sont |es composantes AC.

Par convention, les 64 valeurs transformées (de chaque bloc de ( 8 x 8)) sont
positionnées d’une certaine maniere, ains la valeur moyenne de tous ces coefficients est
placée en haut a gauche de ce bloc. Plus on s éloigne des coefficients continus plus leurs
grandeurs tendent a diminuer, ce qui signifie que laDCT concentre |’ énergie d’image en haut
a gauche de la matrice transformée, les coefficients en bas a droite de cette matrice

contiennent moins d’information utile.

On peut représenter la distribution des fréquences de la DCT d'une matrice de 8 x 8 ééments

par lafigure suivante :

Figurell.10 : Distribution des fréguences de la DCT.

Pour la transformation directe bidimensionnelle, la DCT Il est utilisée et pour la
transformation inverse bidimensionnelle, la DCT Il est utilisée. Elles sont données comme

suit :
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Transformation directe:

2 n(2ng + Dk, n(2n, + Dk,
X ki, k] =——a,. a z z x[ny,n cos( )cos(—) I1.45
C[ 1 2] \/m ki1%k, = = 1 2] 2N1 ZNZ ( )
Transformation inverse:
2 e 2n, + Dk 2n, + Dk
+ +
x[ny,n,] = z z ay, X[k, k] cos (ﬂ( m 1) 1) (ﬂ( nz + 1) 2) (11.46)
v N1N2 k1=0 k2=0 ZNl 2N2

1
Avec: (ny,m3) = 0,1, o, N = 1, (ky, k) = 0,1, .....,N — L et a, = {5 pourp =0
1 autrement

Dans le cas d'un bloc de talle 4 x4 et 8 x 8 les différentes fonctions de bases qui
représentent |’ espace transformeé sont, respectivement, au nombre de 16 et 64. Ces fonctions

sont représentées sur lafigure.

Figurell.1l : fonctions de base delaDCT-2D : (&) pour N=4 et (b) pour N=8.

Les fonctions situées en haut a gauche représentent les basses fréquences de la transformée,
les fréguences spatiales augmentent au fur et a mesure que |’ on déplace vers le coin inférieur
droit du bloc.

[1.5.3. Propriétésdela DCT :
Cette section expose quelques propriétés de la DCT qui sont particulierement importantes aux

applications de traitement d’images.

[1.5.3.1. Décorréation :
La DCT-Il bidimensionnelle est la transformée de décorréation utilisée dans le standard

décodage international de I'image et de la vidéo [100]. Le but de la compression est de
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minimiser la redondance de |'information ceci revient a minimiser la corrédation des

coefficients du signal.

Lacorrélation d’ une image dénotée R¢ (k1, k2) définie par:

1

M-1N-1
LE z Frmn)fle +mk, +n) (I1.47)

Rff(kli ky) = MN

Ou,0<k, <2(M—1),0<k, <2(N—-1) et (.)" représentele conjugué de lafonction.

Pour visualiser I’ effet de la décorrélation sur une image, nous allons prendre comme exemple
image médicale de rachis-cervical et on calcule I’auto-corrélation de ces images, puis on
applique la transformation DCT sur le résultat de |’ auto-correlation normalisée de chague

image.

Figurell.12 : a) Image rachis-cervical, b)Auto-corrélation normalisée de I’image rachis-

cervical, ¢) DCT de I’ auto-corréation normalisée de I'image rachis-cervical.

La figure 111.1.b représente I'auto-correlation normalisée de I'image rachis-cervica et la
Figurelll.1.c représente laDCT delafigurelll.l.b.

Alors, comme montré dans lafigure 111.1, en normalisant les é éments de la matrice de I’ auto
corrélation des images, on remarque que la DCT permet de réduire |'amplitude de ces
coefficients et aussi de les réorganiser de telles sortes que les premiers coefficients de DCT
soient a haute amplitude et les derniers coefficients soient de trés faible amplitude, tres proche

de zéro.

[1.5.3.2. Concentration del’énergie:

L’ efficacité d’une transformée est mesurée par sa capacité de concentrer les données
d entrée dans le plus petit ensemble de coefficients possible. La DCT est capable de
concentrer I’énergie du signal dans les premiers coefficients DCT donc dans les basses
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fréquences. Les figures ci-dessous montrent la concentration de |’ énergie pour image rachis _

scoliose:

Figurell.13: a) Imagerachis_scoliose, b) DCT del’image rachis_scoliose

Les coefficients DCT a haute amplitude sont représentés par des points rouges, les
coefficients DCT a tres faible amplitude sont représentés par des points verts et les
coefficients DCT a haute amplitude mais de signe négative sont représentés par des points
bleus.

On voit bien que I’ énergie de I'image rachis_scoliose (figure 111.2.b) est concentrée en
haut de |’ image sur e c6té gauche dans les faibles fréguences. Donc, nous avons une variation
faible del’intensité sur une large surface et le détail spatial est assez faible.

11.5.3.3. Séparabilité:
Une transformeée est séparable si les conditions suivantes sont satisfaites:
X(ky, kzomy,n2) = X1(k1,nq) Xp(ka, ny) et x(ky, ky g, np) = x1(ky,ny) x5(ka,np)  (11.48)
Avec x éant latransformée inverse de X et x1 étant latransformée inverse de X 1.
Aussi, I’équation (111.13) de la transformée discrete en cosinus peut aussi S écrire de la fagon

suivante:

Ny-1 Np-1
2 2ny + Dk 2n, + Dk
Xlkqi, ki) = ’N1Nz A, A, Z cos (n(n;—Nl)l) 2 x[nq4,n,] cos (”(n;—Nz)z) (11.49)

n1:0 n2:0
Donc, latransformée discrete en cosinus est séparable.
Cette propriété a pour avantage de calculer Xc en deux séquences a une dimension,

transformation des lignes puis transformation des colonnes successivement.
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Figurell.14 : calculedelaDCT-2D en utilisant la propriété de séparabilite.

[1.5.3.4. Symétrie:
Latransformation est symétrique si elle est séparable et satisfait |a condition suivante:
X1(kz,n2) = X5 (ko my) (11.50)
C'est-a-dire, lafonction X1 est équivaente alafonction X2.
Larelation entre les propriétés de symétrie et de séparablilité peut étre donnée par laforme:
T=ATXA (11.51)
Ou A étant la matrice de transformation symétrique de N* N avec I’entrée a(i,j) est donnée

par :

= (2 + 1)i
a(i,j) =« Z cos <%> (11.52)

j=0
Et X est lamatrice d'image de N*N et () Test latransposée. Cette propriété permet de calculer
au préalable, la matrice de la transformée en offline, puis de I’ appliquer a I’'image, ce qui

produirait une amélioration de |’ efficacité de calcul.

[1.5.3.5. Orthogonalité:
La transformée est orthogonale, s et seulement s la transformée de la matrice est
orthogonale: AT A = | ou | est la matrice identité. Cette propriété aussi permet de réduire la

complexité de calcul de latransformeée.
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[1.6. L’algorithme propose de WCT (Wavelet Cosinustransform) :

L’ algorithme se compose en trois étapes :

1. Décomposition par ondelette avec un niveau 3, ensuite nous éiminons les détails de
1% niveau par zéro. On sauvegarde I’ approximation LL3 et les détails des deux
niveaux 2 et 3.

2. Quantifications les détails des deux niveaux 2 et 3 et élimination de zéros pour chague
sous bandes suivie d'un codeur arithmétique appliqgué a chague sous bandes
indépendamment.

3. Appliquer la DCT 1 dimension sur |’approximation LL3, et appliquer un codeur
arithmétique aprés quantification.

a) 1% étape : décomposition par DWT avec un niveau L=3.

b) 2°™ étape: quantification et élimination de zéros pour chague sous bandes suivie
d un codeur arithmétique.
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c) 3eme étape : compresser la sous bande LL3.
Figurell.15. (a b, c), compression par WCT.

% Apres la décomposition par ondelette par un niveau de décomposition L=3, éliminons
les détails de ler niveau par zé&ro. On sauvegarde |’ approximation LL3 et les détails
des deux niveaux 2 et 3.

+ Dans la deuxiéme étape, les détails HL3, LH3, HH3 et HL2, LH2, HH2 doivent étre
quantifiées al'aide d’ une quantification scalaire adaptative, et d'éliminer sous forme de
zéros chague sous-bande, et ensuite comprimer chague sous-bande par un codage
arithmétique.

«+ Pour les images en niveau de gris, les valeurs de quantification adaptative ce sont de
[0.01 a 0.1]. Pour les images couleurs (R. G. B), on choisit une valeur de
quantification a chague espace.

¢+ Par lasuite ; nous appliquons la transformée en cosinus discréte unidimensionnelle de
type Il sur I’approximation LL3 suivi par une quantification scalaire, et ensuite

comprimer la matrice résultante par un codage arithmétique.

I1.7. Conclusion :

La transformée en cosinus est bien sur la plus utilisée en compression d’'image. Elle est a
la base de la norme JPEG, ses coefficients sont réels, son facteur de décorrélation est
intéressant (98,05%) et sa concentration de I’énergie I'est tout autant : un bloc 2x2 d’ une
imagette 8x8 contient 90,9% de I’ information [94].

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelques notions importantes sur la théorie des
ondel ettes classiques, dites ondelettes séparables de premiere génération, Nous avons mis en
avant les propriétés de ces derniéres, ainsi que leurs avantages et leurs inconvénients.

Nous alons faire une hybridation de ces deux transformées, pour cette raison nous
allons tester notre algorithme pour différentes valeurs de quantification et différentes types
d ondelettes, pour avoir une bonne qualité d'image médicales compressé, les résultats sera

étudiés et présentées dans la section suivante (chapitre I11).
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I11.1. Introduction :

Dans ce travail, nous sommes intéresses aux méthodes de compression avec pertes
(lossy) basées sur la transformée en ondelettes 2D car elles possedent des propriétés
intéressantes. En effet, la transformée en ondelettes 2D associe de bonnes localisations
spatiales et fréquentielles. Comme nous travaillons sur des images médicales la localisation
gpatiale et fréquentielle sont importantes [95], [96], [97].

Ce chapitre présent I'expérimentation et les résultats des algorithmes introduit au
chapitre précédent. Rappelons que notre travail consiste & développer un agorithme de
compression hybride des images meédicales utilisant une transformée en ondel ettes couplée
par une transformée en DCT suivit par un codeur arithmétique afin d’ atteindre des bons taux
de compression et de meilleurs qualités d’images.

L’ orsque on utilise des techniques de compression avec perte, |’ utilisation de mesure de
qualité est indispensable pour |’ évaluation des performances. Donc, nous évaluerons ici les
résultats obtenus pour différents parametres de précision tels que le PSNR, ainsi que I’index
de similarité MSSIM, le taux de compression TC et |e temps de compression, pour prejugé la
qualité de |’image compresse.

[11.2. Testes et résultats dela compression hybride:
L’ algorithme mentionnés a été mis en ceuvre sous Matlab R2012a avec un PC Intel(R) Core

(TM) i3-3110M CPU; 2.40 GHz PC : 4Go de RAM utilisant.

Dans chague famille d’ ondelettes, nous pouvons trouver une fonction ondelette qui donne la
solution optimale associée al’ ordre du filtre, mais cette solution dépend de I'image. Pour cela,
7 types d'ondel ettes de différentes familles sont utilisées (coif5, symb5, bior4.4, bior6.8, coif3,
bior3.7 et le dbl5).

Les performances ont été évaluées par |es différents paramétres (MSSIM, PSNR, Temps, TC).

[11.2.1. Présentation des différentsrésultats sur lesimages médicales en niveau degris:

[11.2.1.1. Influencedu typedefiltreet le facteur de quantification :

Afin de démontrer |’ efficacité de cet algorithme, nous avons testé une image IRM3 de
taille 512*512 codée sur 8hitg/pixels (786 KO) .On varie le facteur de quantification de 0.01
jusqu'a0.1.
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Figurell1.1: image originale/ compressé (IRM3).
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Variation du PSNR
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Variation du taux de compression
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—o— SYM5+DCT
—*%—— BIOR4.4+DCT
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—*%— COIF3+DCT
—+— BIOR3.7+DCT
©— DB15+DCT

Taux(%)

Figure (d)
Figurelll.2: Variation des paramétres d' évaluation pour différents types
d’ ondelettes : @) variation de MSSIM ;b) variation de PSNR ; ¢) variation de

temps ; d) variation de taux.

Les résultats obtenus (figure 111.2) montrent les performances de notre agorithme pour le
niveau de décomposition J=3 et pour différentes familles d ondelettes. Le PSNR change avec
les différentes familles d’ ondel ettes.

Nous rappel ons que pour avoir des images de bonne qualité, il faut que le PSNR soit supérieur
a30 dB. En fonction des résultats obtenus on remarque clairement qu’ on a obtenu une bonne
qualité d'images avec |I’ondelette *’ bior6.8"" (MSSIM = 0.9704, PSNR = 43.15 db) et un bon
rapport de compression par I’ondelette bior4.4 (Tc=95.5%) avec un temps de compression
réduit (14.87 secondes) pour le facteur Q= 0.04.

Afin d avoir un bon compromis PSNR-TC ; nous constatons de bonne qualité dimage
compressé avec |les ondel ettes biorthogonales bior4.4, bior6.8 avec Q=0.01 jusqu’'a 0.03 et un
trés bon rapport de compression et un temps réduit avec Q= 0.04 ou 0.05. Nous généralisons
notre algorithme avec ces deux ondelettes sur différentes images médicales en niveau de gris
pour deux bases de données (1 et 11).

Donc, nous constatons de bonne qualité dimage compressée avec les facteurs de

quantifications Q=0.03, Q=0.04 ; et Q= 0.05. Les résultats sont illustrés dans la (figure 111.3).
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BIOR4.4 BIORG6.8

Q=0.03, MSSIM=0.9726, PSNR= 43.83 dB Q=0.03, MSSIM=0.9756, PSNR=44.51dB
Temps = 16.70sec, TAUX= 94.6% temps= 17.73sec, TAUX=94.3%

BIOR4.4 BIOR6.8

Q=0.04, MSSIM= 0.9683, PSNR=43.15 dB Q=0.04, MSSIM= 0.9704, PSNR=43.63dB
Temps=14.87 sec, TAUX=95.1% temps= 16.37 sec, TAUX=94.8%
BIOR4.4
13

Q=0.05, MSSIM=0.9626, PSNR=42.50 dB Q=0.05, MSSIM=0.9639, PSNR=42.73 dB
temps= 14.94 sec, TAUX=95.5% temps= 15.28 sec, TAUX=95.
Figurelll.3: Compression hybride d’image (coupe coronale) par
W(CT couplée avec le codeur arithmétique.

[11.2.1.2. Lechoix d’ondelettes:

Dans cette partie; nous allons tester notre approche sur deux bases (1 et 11) d’ images médicales
en niveau de gris d’ ou nous appliquons la transformée en ondelette bi-orthogonale avec les 2
ondelettes (bior4.4) et (bior6.8). Nous avons récapitulé les résultats de notre algorithme
proposes (WCT) dans les tableaux 111.1, [11.2, en calculant les parametres d’ évaluation PSNR,
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MSSIM, Tps et TC (%) pour les deux bases d’'images meédicales testées ; en fonction de

facteur de quantification varié de 0.01 a0.05.

Basel |Q BIORG6.8 BIOR4.4
PSNR(dB) | MSSIM | Tps(s) | TC(%) | PSNR(dB) | MSSIM | Tps(s) | TC(%)
IRM1 | 001 | 41.30 09487 | 18.18 | 94.2 4121 09469 | 1554 | 94.7
0.02 |29.19 09451 | 1554 | 95.3 41.00 09437 | 13.00 |95.7
0.03 | 40.82 09405 | 14.73 | 95.8 40.72 09391 | 10.65 | 96.2
0.04 | 4051 09349 | 1210 | 9.1 40.38 09331 | 9.47 9.5
0.05 |40.18 09292 | 1046 | 96.4 40.02 09275 | 8.93 9.8
IRM3 | 0.01 | 45.92 09822 | 2915 | 921 45.19 09798 | 2482 | 926
002 | 4542 09794 | 2385 | 935 44.81 09774 | 2074 | 939
003 | 44.73 09756 | 20.84 | 94.3 44.19 09726 | 17.64 | 94.6
0.04 | 43.89 09704 | 1857 | 94.8 4352 09684 | 1550 | 951
0.05 |43.03 09639 | 1695 | 95.2 42.79 09629 | 1449 | 955
IRM5 | 0.01 | 51.61 0.9858 | 20.30 | 94.2 52.40 09877 | 17.76 | 94.3
0.02 |49.82 09828 | 17.01 | 95.2 50.77 09855 | 1429 |952
0.03 | 47.96 09787 | 1393 | 959 49.00 09829 | 1278 | 958
0.04 | 46.09 09738 | 11.78 | 96.2 47.21 09790 | 1098 | 96.2
0.05 | 44.66 09693 | 10.89 | 96,5 45.69 09742 | 1021 | 96.4
IRM6 | 0.01 | 39.48 09569 | 22.45 | 936 39.35 09551 | 2140 |94
0.02 |39.29 09531 | 1825 | 946 39.16 09509 |1550 |95
0.03 | 39.00 09473 | 1593 | 95.3 38.90 09460 |13.66 | 95.7
0.04 |38.67 09416 | 1372 | 95.7 38.57 09396 | 1224 | 9%
0.05 |38.33 09351 | 1244 | 9% 38.20 09325 | 1123 | 964
CT4 001 |44.31 09706 | 12.88 | 955 43.77 09671 |11.30 |9
002 |44.12 09670 | 1061 | 96.4 4356 0.9637 | 8.68 9.8
0.03 | 43.85 09635 |870 |96.8 4324 0.9589 | 7.41 97.2
004 | 4354 09598 | 885 |97 42.96 0.9552 | 6.83 97.3
005 |43.32 09559 | 712 |97.2 4258 09510 | 6.37 975
MAM | 001 |47.30 09798 | 1625 | 94.4 47.19 09773 | 1566 | 94.4
002 |47.07 09787 | 14.08 | 95.4 4711 09767 | 1323 | 954
0.03 | 46.83 09770 | 1218 | 9% 4713 09771 | 11.63 | 959
0.04 | 46.42 09732 | 1142 | 96.3 47.00 09759 | 1054 | 96.3
0.05 | 46.16 09719 | 954 | 9656 46.92 09755 | 9.59 9.6
ECHO |00l |39.46 09535 |10.15 | 93.8 39.44 09526 | 18.75 | 939
0.02 |39.36 09509 | 1450 | 94.9 39.38 09513 | 1444 |95
0.03 |39.16 09463 | 1374 | 95.4 39.30 09491 | 1278 | 955
0.04 |38.95 09417 | 1242 | 95.8 39.15 09458 | 11.62 | 959
0.05 |38.67 09365 | 1149 | 96.1 38.99 09424 | 1057 | 96.1

Tablelll.1- Variation des parametres d’ évaluation (PSNR (dB), MSSIM,
TC(%), Tps(s) en fonction de facteur de quantification varié de 0.01 a0.05
(Base 1) avec les ondelettes bior 6.8, bior4.4.
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Présentations desrésultats en bateaux :
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Figurelll.5: Présentation des paramétres d’ évaluation (MSSIM

ondel ette bior4.4.

, € 94.6% pour I'ondelette bior4.4) avec un temps de

d’image compressée et un bon taux de compr

TC) en bateaux pour |
‘ondelette bior6.8

Tps,

les résultats du tableau (111.1) nous constatons que a Q
bonne qualité

Y

"apres

D
obtenons de trés

93.8% pour |
obtenons une bonne qualité d'image compressée et un bon taux de compression (dépassan

96% (bior4.4) et 95% (bior6.8)) avec un temps de compression qui ne dépasse pas 12 s

compression qui ne dépasse pas 24 s (biord.4), 29 s (bior6.8). EtaQ
(bior4.4), 18 s (bior6.8).
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Basell |Q | BIOR638 BIOR4.4

PSNR(dB) | MSSIM | Tps(s) | TC(%) | PSNR(dB) | MSSIM | Tps(s | TC(%)
001 | 4461 0.9697 | 18.14 | 82 45.76 09715 | 1667 | 826
002 | 4413 0.9657 | 1547 | 851 45.24 09687 | 11.75 | 855
003 | 4348 09598 | 12.90 | 868 4453 09643 | 1035 | 87.2
004 | 4275 09540 | 1133 | 87.9 4373 0.9584 | 9.50 88.3
005 | 4198 0.9455 | 1047 | 888 42.88 09514 | 882 89.1
001 | 44.93 0.9707 | 2054 | 826 44.48 09741 | 1661 | 828
002 | 4421 0.9663 | 1831 | 858 43.99 09707 | 1144 | 858
003 | 4326 0.9590 | 14.89 | 874 4331 0.9654 | 10.08 | 874
004 | 4220 0.9505 | 14.64 | 885 42.49 0.9594 | 9.26 885
005 | 4134 09431 | 1297 | 894 41.69 0.9525 | 9.44 89.3
001 | 4369 0.9852 | 2537 | 792 4470 0.9897 | 19.21 79
002 | 4277 09779 | 21.95 | 833 4387 09845 | 1498 | 829
003 | 4144 0.9646 | 1819 | 855 277 09763 | 1297 | 851
004 | 4036 0.9508 | 16.89 | 87.1 4163 09654 | 1210 | 86.7
005 | 3918 09323 | 1643 | 882 40,54 09525 | 1067 | 878
001 | 33.99 0.8000 | 2640 | 776 34.05 07927 | 1993 | 789
002 | 3390 07944 | 1964 | 818 33.96 07899 | 1459 | 829
003 | 3374 0.7886 | 1634 | 841 33.80 07815 | 1296 | 851
004 | 3357 0.7775 | 1499 | 857 33.58 07732 | 1159 | 6.6
005 | 3333 0.7655 | 14.77 | 86.9 33.37 0.7596 | 1059 | 87.7
001 | 3519 0.8535 | 21.95 | 783 35.22 08511 | 19.26 | 789
002 | 3506 0.8468 | 16.86 | 825 35.13 08465 | 1570 | 828
003 | 3484 0.8368 | 14.86 | 8438 34.97 0.8392 | 13.90 85
004 | 3461 0.8228 | 1326 | 862 34.78 08288 | 11.90 | 865
005 | 3433 0.8055 | 1244 | 874 3451 08158 | 10.65 | 876
001 | 41.99 09839 | 17.27 | 83 0.9863 4367 | 1499 | 832
002 | 4148 0.9790 | 12.45 | 862 0.9826 4315 | 1113 | 86.3
003 | 4075 0.9709 | 1081 | 87.9 0.9763 4238 | 970 87.9
004 | 3993 0.9609 | 10.05 | 89 0.9693 4164 | 886 89
005 | 39.38 09532 | 923 | 899 0.9601 2076 | 836 89.8
001 | 4152 0.9743 | 1837 | 829 41.85 09738 | 1451 | 841
002 | 4112 0.9674 | 1468 | 863 41.33 09651 | 10.93 | 87.3
003 | 4054 09572 | 1350 | 88.1 40.82 0.9566 | 8.79 89
004 | 4007 0.9486 | 11.07 | 89.2 40.25 0.9474 | 7.96 90
005 | 3959 09411 | 954 90 39.78 0.9402 | 7.02 90.8

Tablelll.2 - Variation des parametres d’ évaluation (PSNR (dB), MSSIM,
TC(%), Tps(s) en fonction de facteur de quantification varié de 0.01 20.05
(Basel) par I’ ondelette bior 6.8, Bior4.4
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Présentations desrésultats en bateaux :
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Figurelll.7: Présentation des paramétres d’ évauation (MSSIM, PSNR,
Tps, TC) en bateaux pour I’ ondelette bior4.4

Les figures (111.7 et 111.6) présentées ci-dessous illustrent la variation du PSNR, MSSIM,
Temps et le taux TC pour différents types d’'images médicales (Base |1) compressées par
I”algorithme hybride bior4.4 et bior6.8.

Nous observons d’ aprés les variations des paramétres (PSNR, MSSIM, Tps, TC), que notre
algorithme donne des valeurs importantes pour laBase | par rapport alaBasell.

Nous remarquons d’ apres cette figure et les tableaux (111.1 et 111.2) que I’ algorithme propose
est mieux adapté a la compression des images médicales de grande tailles (Base 1) en
générale, et spécifiguement adaptatif aux images IRM. Nous constatons que, quand lataille de
I"image augmente, nous obtenons de meilleurs résultats, les résultats sont trés bons du fait de
laforte corrélation spectrale, ce qui permet un meilleur codage.

C'est pour cette raison, nous allons appliquer notre algorithme pour la compression des
images médicales couleur.

[11.2.1.3. La comparaison entre les deux ondelettes biorthogonales:

Notre but apparait davoir une bonne qualité de I'image et un bon rapport de
compression. Dans cette partie nous avons fait une comparaison entre | es résultats obtenus par
les deux ondelettes biorthogonales pour les deux Bases (I et I1), d' ou nous avons fixés le
facteur de quantification Q= 0.03, choisit en fonction de la bonne qualité d'image et le bon
rapport de compression.

On calculons la moyenne des parametres d' évaluations (MSSIM, PSNR, Tps, TC) entre
les 2 bases pour bien préciser I’ondelette apropriée. Les résultats sont montrés dans les

figures suivantes :
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Figurelll.8: comparaison entre les deux ondel ettes biorthogonales
pour laBase .

Figurelll.9: comparaison entre les deux ondel ettes biorthogonales pour la
Basell.
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e 2éme éape, on calcule lamoyenne des paramétres d’ évaluation obtenus pour les 2

bases de données en fonction des 2 ondel ettes biorthogonales, pour Q= 0.03.

BASE 1.

Moyenne Moy PSNR (db) | Moy MSSIM Moy Tps (sec) Moy TC (%)
Bior4.4 43.21 0.9608 12.36 95.84
Bior6.8 43.19 0.9612 14.29 95.64

Tableau 111.3 : Résultats de calcul de lamoyenne pour laBasel.

BASE 2:

Moyenne Moy PSNR (db) | Moy MSSIM Moy Tps (sec) Moy TC (%)
Bior4.4 40.36 0.9228 11.25 86.67
Bior6.8 39.72 0.9195 14.49 86.37

Tableau I11.4 : Résultats de calcul de lamoyenne pour laBase |1.

L a moyenne générale entreles 2 bases:
1- PourleBior4.4: PSNR=41.78 dB, MSSIM= 0.9610, Tps= 13.32 sec, TC= 91.25 %.
2- Pour le Bior6.8: PSNR=41.45 dB, MSSIM= 0.9403, Tps= 14.39 sec, TC= 91.00 %.

En résultants, Avec |’ensemble des images meédicales niveaux de gris utilisées pour notre
étude, I’ ondelette bior4.4 donne de meilleurs résultats en termes de PSNR, MSSIM, Tps, TC.
Donc, I'utilisation de cette ondelette lors de la décomposition en ondelettes se révéle plus

approprié.

[11.2.1.4. les principales propriétés de choix d’ondelette:
Comme nous |I’avons mentionné dans le chapitre 2, nous allons revenir sur le protocole de
choix de notre ondel ette et des principal es propriétés que nous somme besoin a vérifiées.
Elle peut étre choisie de diverses maniéeres en fonction des propriétés désirées sur la base de
décomposition. Parmi les principales propriétés on retiendra:
1. lareconstruction parfaite: laprojection de x sur lafamille W doit éreinversible.
2. laphaselinéaire: lesfonctions d'ondel ette mére sont symétriques ou anti symetriques.
3. larégularité la projection sur une fonction d'ondel ette mere de tout polyndme d'ordre

inférieur ou égal a P orienté est nulle.
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En traitement dimage, la propriété de reconstruction parfaite est essentielle pour ne pas

dégrader le signal lors de son traitement et former une bijection entre le domaine transformé

et le domaine spatial.
[11.2.1.4.1. Lescaractéristiques delI’ondelette bior4.4 :

Ondel ette biorthogonale.

Symétrique.

A support compacte.

Reconstruction parfaite possible avec lesfiltres FIR (dans |e cas orthogonal
impossible sauf pour Haar.

Nr (analyse)= 4, e (reconstruction)= 4, largeur 2Nr+1 pour la reconstruction 2e+1
pour la décomposition Longueur max (2Nr, 2e) desfiltres + 2.

Remarque: bior4.4 et 6,8 sont tels que lesfiltres et fonctions de reconstruction et de
la décomposition sont proches en valeur.

bior4d.4 : phidec. bior4d .4 : psidec.

bior4d.4 : phirec. bior4d .4 : psirec.

Figurelll.10: lesfiltres de décomposition de |’ ondel ette bior4.4.

[11.2.2. Présentation des différentsrésultats sur lesimages médicales couleurs:

Avant d' appliquer la transformée d’ondelettes a I'image couleur originae, I'image

couleur RGB est convertie en image YCbCr puis les trois couches de I'image Y CbCr sont

décomposees par la transformée en ondelette et les coefficients obtenus sont encodés par le

codeur arithmétique (chague couche séparément) pour générer une séquence binaire

considérée comme des données a stocker ou a transmettre.
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Figurelll. 11 : Algorithme de la compression d’image médicale couleurs par WCT.

[11.2.2.1. Lesreprésentationsde la couleur:

En informatique, il est essentiel de disposer d'un moyen de choisir une couleur parmi
toutes celles utilisables. Or la gamme de couleur possible est tres vaste et la chaine de
traitement de I'image passe par différents périphériques. par exemple un numeriseur (scanner),
puis un logiciel de retouche dimage et enfin une imprimante. Il est donc nécessaire de
pouvoir représenter faiblement la couleur afin de sassurer de la cohérence entre ces différents
périphériques.

On appelle ainsi espace de couleurs la représentation mathématique d'un ensemble de
couleurs.
11.2.2.1.1. Le codage RGB:

L’ espace RGB (Red, Green, Blue, pour Rouge Vert Bleu, en frangais RVB), mis au point
en 1931 par la Commission Internationale de I'Eclairage (CIE) consiste a représenter |'espace
des couleurs a partir de trois rayonnements monochromatiques de couleurs (rouge, vert et
bleu) [98] [99].

Le codage RGB correspond a la fagon dont les couleurs sont codées numériquement, ou
plus exactement a la maniére dont les tubes cathodiques des écrans d'ordinateurs représentent
les couleurs. 1l consiste a affecter une valeur a chaque composante de Rouge, de Vert et de
Bleu.

Ainsi, le modele RGB propose de coder sur un octet chaque composante de couleur, ce
qui correspond a 256 intensités de rouge (28), 256 intensités de vert et 256 intensités de bleu,
soient 16777216 possibilités théoriques de couleurs différentes, c'est-a-dire plus que ne peut
en discerner I'ceil humain (environ 2 millions). Toutefois, cette valeur n'est que théorique car
elle dépend fortement du matériel d'affichage utilisé.

Etant donné que le codage RGB repose sur trois composantes proposant la méme gamme de

valeur, le RGB est un espace de couleur additif (Figure 1V.9) -c.-&d., ses trois couleurs
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primaires (rouge, vert, et bleu) se combinent d'une maniére additive pour produire toutes les

couleurs désirées [100].

Figurelll.12 : Composition additive des couleurs.

[11.2.2.1.2. LecodageY CrCh:
Défini par le IRCC (International Radio Consultative Committee) Ce modéle sépare la
luminosité (luminance) dune couleur de sa coloration (chrominance), en affectant une

variable ala premiére et deux alaseconde (figure.l.9).

Figurelll.13: lestroisplans Y, Cb, Cr d' uneimage RGB rétinienne
couleurs.
Si I’on ne garde que la luminance, on obtient une image en niveaux de gris. On obtient les

parametres du systeme luminance — chrominance par une simple combinaison linéaire des
intensités de rouge, vert et bleu qui proviennent du modéle RGB, et la conversion est donc
réversible.

L’ avantage de ce modele est que nous sommes plus beaucoup plus sensibles a la luminance
gu’a la chrominance et donc cela va servir pour la compression. Nous alons seulement nous
intéresser aY CrCb car il est utilisé pour le JPEG.

Ce choix d'espace de représentation pour le codage des images couleur est motivé par la
décorréation de I'information contenue dans les composantes Y, Cr, Cb résultantes, par la

répartition uniforme de I’entropie sur les composantes couleurs, par la simplicité de la
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transformation, et enfin par la simplicité d'utilisation de cet espace de représentation
(transformation linéaire, espace a valeurs entieres).
Y =0299R +0.587 G +0.114B
Cb=-0.1687R-0.3313G +0.5B
Cr=05R-0.4187G-0.0813B
On constate que pour la luminance (Y) la somme des coefficients est égale a 1, donc quand
toutes les composantes sont au maximum la luminance est au maximum, et pour la
chrominance (Cb et Cr) la somme des coefficients est nulle, donc quand toutes les
composantes ont la méme valeur la chrominance est nulle, ce qui concorde avec la définition
du modéle.
La conversion inverse est donnée par :

R=Y +1.402Cr
G =Y -0.34414Cb - 0.71414 Cr
B=Y+1772Cb

111.2.2.2. Compression d’image médicale couleur :

Cette méthode a dg§a démontré son efficacité sur les images médicale en niveau de gris. Nous
allons maintenant appliquer cette méthode sur les images médicales couleurs.

Pour cette application, nous faisons varie le paramétre de quantification Q de layer Y de 0.01
jusqu'a 0.1 et on fixe les deux autres parametres de quantification pour les deux composantes
Cret Cba0.1; et nous calculons les parametres d’ évaluation (PSNR, MSSIM, TC, Tps).

Les résultats de simulation de I’ a gorithme proposé pour différents types d’ ondelette al’ image
test rétinienne ‘OEIL_COL .jpg’ detaille 19.2 Ko (480x560 codée sur 8bpp) sont présentées
dansla(Figurelll.15).

Figurelll. 14 : image originae/ compresse.
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Variation du PSNR
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Variation du MSSIM
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En comparant les performances des parametres d' évaluation (PSNR, MSSIM, Tps, TC),
nous pouvons montrer que notre algorithme donne des résultats satisfaisants avec les
ondelettes biorthogonales (bior6.8, biord.4 et bior3.7) par rapport aux autres ondelettes
testées.

Nous avons généralisee notre algorithme avec I'’ondelette bior4.4, cette derniére a dga

montré son efficacité sur les deux bases d’ images médicales niveau de gris.

A MSSIM PSNR(dB) Tps () TC (%) Observation
0.01 0.9693 48.79 24.45 90.68 VGQ +GC
0.02 0.9680 48.65 22.10 915 VGQ +GC
0.03 0.9668 48.55 21.59 91.9 GQ +GC
0.04 0.9642 48.31 19.56 92.1 GQ +GC
0.05 0.9608 47.97 19.42 92.4 GQ +GC
0.06 0.9582 47.71 18.58 92.6 GQ+GC
0.07 0.9548 47.42 18.70 92.6 GQ+GC
0.08 0.9529 47.27 18.64 92.7 BQ+GC
0.09 0.9497 46.98 18.40 92.8 BQ+GC
0.1 0.9470 46.75 17.90 92.9 BQ+VGC

Tablelll. 5: Variation des parametres d’ évaluation (PSNR (dB), MSSIM,
TC(%), Tps (s) en fonction de facteur de quantification = [A; 0.1; 0.1] avec
A variéde0.01a0.1

D’ apres les résultats de tableau [11.5, nous constatons que a Q=0.04 jusgu'a 0.05 ; nous
obtenons une bonne qualité d'image compressée et un bon taux de compression (dépassant
92%) avec un temps de calcule réduit ne dépasse pas les 20 s.

Dans notre application, Afin de montré |’ efficacité de cet algorithme et pour obtenir de bonne
qualités d'image médicale compresse et de bonne compression ; nous varions les valeurs de
quantification pour chaque composantes (Y CrCb). Pour cela nous effectuons 5 applications
sur la méme image teste rétinienne d' ou nous appliquons la transformée en ondelette bi-
orthogonale bior4.4 couplée avec la transformée en cosinus suivi d' un codeur arithmétique.
Cesrésultats sont présentés dans letableau 111.6.

Nous avons récapitul é les résultats de notre a gorithme proposés (WCT) danslafigurel11.16,
en calculant les paramétres d évaluation PSNR ; MSSIM, Tps et le taux de compression

TC(%); en fonction de différentes variation de facteur de quantification.
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Q=[0.05; B; 0.1] avec B variéde 0. 1 jusgu'a0.5

B MSSIM PSNR (dB) Tps(s) TC (%) Observation
0.1 0.9608 47.97 22.21 92.3 VGQ+GC
0.2 0.9598 47.86 18.86 929 VGQ+GC
0.3 0.9589 47.76 17.61 93.1 GQ+VGC
0.4 0.9580 47.66 17.17 93.2 GQ+VGC
0.5 0.9568 47.52 16.96 93.3 GQ+VGC
Q=[0.05; 0.2; C] avec Cvariede0. 1 jusgqu'a0.5
C MSSIM PSNR (dB) Tps(s) TC (%) Observation
0.1 0.9598 47.86 20.57 929 GQ+GC
0.2 0.9591 47.78 18.32 935 GQ+GC
0.3 0.9571 47.54 17.05 93.7 GQ+VGC
0.4 0.9560 47.39 15.55 93.8 GQ+VGC
0.5 0.9548 47.19 15.89 93.9 GQ+VGC
Q=[0.1;0.1;,D] avec D variéde0. 1 jusqu’a 0.5

D MSSIM PSNR (dB) Tps(s) TC (%) Observation
0.1 0.9470 46.75 20.16 92.8 GQ+GC

0.2 0.9462 46.67 17.59 93.4 GQ+GC
0.3 0.9442 46.48 17.18 93.6 GQ+GC
04 0.9432 46.35 16.53 93.7 GQ+GC
05 0.9419 46.19 16.57 93.8 BQ+VGC

Q=[0.1; 0.2; E] avec Evarieéde0. 1 jusqu’'a0.5

E MSSIM PSNR (dB) Tps(s) TC (%) Observation
0.1 0.9459 46.66 17.27 93.4 GQ+GC

0.2 0.9451 46.58 16.19 93.9 GQ+GC
0.3 0.9431 46.40 14.91 94.2 GQ+VGC
0.4 0.9421 46.27 13.95 94.3 BQ+VGC
0.5 0.9408 46.11 13.60 94.4 BQ+VGC

Q=[0.1; 0.3; F] avec Fvariede0. 1 jusqu’'a0.5

F MSSIM PSNR (dB) Tps(s) TC (%) Observation
0.1 0.9451 46.60 17.52 93.6 GQ+GC

0.2 0.9444 46.52 15.18 94.2 GQ+VGC
0.3 0.9424 46.34 14.35 94.4 BQ+VGC
0.4 0.9414 46.22 13.60 94.5 BOQ+VGC
05 0.9401 46.06 13.25 94.6 BQ+VGC

Table. I11.6 : Variation des parameétres d’ évaluation en fonction de

différents facteurs de quantification *Q’.
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Variation du PSNR
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Figurelll.16 : Variation de paramétre d’ éval uation pour différentes valeurs de

parametre de quantification par la méthode WCT.

Les résultats de simulation de I’ algorithme proposé pour différents facteurs de quantification

dans la Figure 111.16. La figure (111.17) nous montrons la

‘Q al’image test sont présentées

qualité di

WCT avec les mellleurs facteurs de quantification. Nous

s

image compressée par

figures la reconstruction de I'image rétinienne devient quasi-parfaite

apres ces

remarguons d’
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avec un taux de compression dépasse a 92% et un temps de calcule réduit (moins de 65 s)

rétine.
Q=10.01,0.1,0.1]; Tps=24.45 s, Q=[0.05,0.1, 0.1]; Tps=22.21 s,
PSNR =48.79 dB, MSSIM = 0.9693, PSNR= 47.97 dB, MSSIM = 0.9608,
TC=90.68% TC=92.3%
Q=[0.05,0.3,0.1]; Tps=17.61s, Q=10.05,0.2,0.2]; Tps=18.325,
PSNR= 47.76 dB, MSSIM = 0.9589, PSNR = 47.78 dB, MSSIM = 0.9591,
TC=93.1% TC=93.5%

Figurelll.17 : Compression d’ images medicales
rétinographie couleur par laméthode WCT.

Nous testons ces meilleurs facteurs de quantifications avec |I'image rétinienne ‘rétine de
taille 1M (512*512* 3), les résultats sont danslafigure | 11.18.
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Q=1[0.01, 0.1, 0.1]; Tps= 31.95s, Q=1[0.05, 0.1, 0.1]; Tps= 4359 s,
PSNR = 46.67dB, MSSIM = 0.9045, PSNR= 46.86 dB, MSSIM = 0.9079,
TC=89.8% TC=86.8%
Q=1[0.05, 0.3, 0.1]; Tps= 24.23 s, Q=1[0.05, 0.2, 0.2]; Tps= 22.50 s,
PSNR= 46.19 dB, MSSIM = 0.8943, PSNR = 46.31 dB, MSSIM = 0.8973,
TC=91.1% TC=91.7%

Figurelll.18: Compression d’ images medicales
rétinographie couleur par laméthode WCT.

Nous alons maintenant généraliser notre algorithme sur les 3 images couleurs bénigne,
mélanome, et frottis sanguine. Apres diverse teste avec la variation de facteur de
quantification ‘Q’. Les meilleurs résultats obtenus avec Q= [0.05, 0.3, 0.1]; sont illustrée sur
la figure 111.19. Nous observons des taux de compression inférieur a 93% pour ces images
couleurs ; donc nous concluons que notre algorithme s adapte aux images médicales couleur

de grandetaille pour atteindre des taux de compression supérieurs a 94%.
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Taille: 768 Ko (512*512) Taille: 41.7 Ko (512*512)
Tps=39.61s. PSNR =46.99 dB, Tps=31.99 s, PSNR = 45.90 dB,
MSSIM = 0.9616, TC= 88.2% MSSIM = 0.9432, TC= 90.6%

Taille: 56.7 Ko (512*512)

Tps= 27.654911 sec. psnr = 45.6017,
MSSIM =0.9553, TC = 91.16%

Figurelll.19: Compression Différentes images médicales
couleur par laméthode WCT.
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I11.3. Conclusion :

L’analyse par ondelettes couplée avec la DCT est un outil trés puissant pour la
compression des images médicales. Les résultats se sont avérés utiles pour comprendre les
effets des ondel ettes, du niveau de décomposition, de |’ ordre du filtre ondel ettes et des images
ellessmémes qui ont un effet drastique sur la compression, les bonnes performances obtenues
par notre algorithme ne sont pas seulement a cause de la supériorité de I’ hybridation de la

DCT avec laDWT mais aussi pour le codage arithmétique.

Dans ce chapitre, nous avons fait une synthese sur la compression d’ images meédicales en

niveau de gris et couleurs. Dans |e premier volet, nous avons testé I’ algorithme sur les images
niveaux de gris et dans le 2eme volet, sur lesimages médicales couleurs.
Nous avons interprété nos résultats a I’ aide des parametres d’ évaluation (PSNR, MSSIM) de
qualité basés sur le systéme visuel humain ains que le TC et le temps de calcule. Les
résultats de compression hybride basée sur la DWT et laDCT prouvent son efficacité,
Nous avons pu montrer que la compression hybride est mieux adapté a la compression
d’ images meédicales en niveau de gris avec un taux de compression qui dépassent 97%,et un
temps de calcule tres réduit. Cependant, cette efficacité est dépendant des caractéristiques
des images utilisées.

L’ éude comparatif entre I’ondelette bior6.8 et biord.4 a montré que cette derniére

donnée de meilleurs résultats (qualité /débit) sur lesimages niveaux de gris et couleurs.
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Les techniques de compression avec pertes assurent généralement des taux de
compression relativement élevés mais avec un certain degré de dégradation. Les objectifs des
nouvelles techniques de compression est donc de réduire plus et d’ atérer les moins possible.
Parmi les techniques de compression avec perte nous avons les méthodes basées sur les
transformations comme par exemple laDCT et laDWT.

L’ objet de ce travail a été la recherche et |’ évaluation de techniques de compression
avec pertes pour améliorer la qualité d’images et le taux de compression. Les résultats de
simulation obtenus un bon compromis entre I'information contenue dans I'image compressée
et le taux de compression de I'image obtenue. Cette méthode a I'avantage d'une grande
précision de reconstruction.

En général, on peut dire que I'approche proposée permet d atteindre de trés bons
résultats des points de vue quaité des images reconstruites d'une part et le taux de
compression d’ autre part. En effet, elle permet de réduire énormément la quantité de données
contenues dans les images biomeédicales tout en conservant leurs propriétés originales. Ces
résultats dépendent du type de I’ondelette, de I’ algorithme et du type de codage entropique
utilisés. Le codage arithmétique est plus efficace par rapport au codage a longueurs entiéres
de bits. Le choix de I’ondelette de compression porte essentiellement sur la conservation de
I'information, la régularité et le nombre de coefficients des filtres. L’ originalité de notre
technique, réside dans I’ extension a deux dimension afin d’améliorer la qualité des images
médi cal es reconstruites aprés décompression.

Les différentes simulations sur les images médicales en niveau de gris et couleur, nous
ont montré que la compression hybride WCT donne des résultats satisfaisants et
encourageants en terme de taux de compression qui dépassent 96%, temps de calcule tres
réduit, et une bonne qualité de |I'image compressée.

Pour conclure, ce manuscrit a investigué un sujet trés peu éudié a notre connaissance:
la compression avec pertes et la compression hybride des images médicales. Ce travail a
montré que sous certaines conditions, la compression avec pertes des images medicales

volumiques était possible, offrant ainsi des gains de compression significatifs par rapport aux
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méthodes sans pertes. Il ouvre ainsi de nombreux champs pour I’avenir de ce type de

compression dans le domaine médical.

Per spectives:
Letravail présenté dans cette these peut étre étendu dans diverses directions. Nous présentons
ici une liste non exhaustive des améliorations, applications et adaptations possibles. On peut
citer :
e |l est souhaitable que cette éude soit exploitée aux images médicales en 3D et de la
vidéo.
e Lamise en ceuvre d autres algorithmes est plus que nécessaire tel que d’ appliquer la
transformée en ondel ette a base de la structure lifting ou en quinconce hybridé avec la
transformée de DCT ou Walsh couplée avec le codeur arithmétique pour la

compression des images médicales en niveau de gris et couleur de grand volume.
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ANNEXES

Les images utilisées pour les tests en compression au cours de cette these sont des images
Médicales de différentes modalité IRM, CT, MAMMOGRAPHIE, ECHOGRAPHIE, sont
acquises de la base de données GE-SYSTEM présentées a |'adresse

http://www.gemedical systems.com

Base .

IRM1 IRM3
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IRM5 IRM6

MAM ECHO CT4

Fig.6. Lesimagestest de la base GE system

Les images de la base Il sont regroupées par type d examen, a savoir : radiographies
conventionnelle, coupes tomographiques et images par résonance magnetique. Exceptées
"angiot”, "colon”, et "us’, toutes ces images sont issues de |a base de donnée suivante :

— http://www.cis.rit.edu/htbooks/mri/inside.htm

Que leurs auteurs soient remerciés de la mise a disposition de leurs données cliniques.

Toutes les images présentées de la base |1 ont éé prises a partir d'examens réels enregistrés
sur un imageur 1,5 Tesla, GE (Milwaukee, WI) Signal par résonance magnétique. Parameétres
d'acquisition spécifiques sont répertoriés avec chaque image, lorsqu'elles sont disponibles.
Angiographie:

AN1. F-6y, la poitrine et le cou coronale, FOV 24 cm, 79,8 mm Thk, GE (300), TR/ TE =
6.4/1.4 ms, 1 Nex, 256x160 matrice.
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Extrémités

EXS3. Genou sagittal, FOV 12 cm, 1,5 mm Thk, GE (300), 256x256 matrice, TR/ TE = 37/17
ms, 1 Nex

EX2. Genou sagittal, FOV 12 cm, 1,5 mm Thk, GE (300), 256x256 matrice, TR/ TE = 37/17
ms, 1 Nex

Head & Neck (tete et le cou)

NK 1. Cou sagittal, FOV 20 cm, 2 Nex, 512x256 matrice, SE TR/ TE =

2000/18 . Colonnevertébrale:

Sp08: Sagittal du rachislombaire, FOV 34 cm, 3 mm Thk, 512x256 matrice, SE,

TR/ TE =4000/98 ms, 2 Nex.

Sp09: Sagittal lumbar spine, 32 cm FOV, 3 mm Thk, 256x256 matrix, 2 Nex, SE;
TR/TE = 600/15 et TR / TE = 4000/108 pour SP09_1.

Spl10: Sagittal lumbar spine, 32 cm FOV, 3 mm Thk, 256x256 matrix, 2 Nex, SE;
TR/TE = 600/15 et TR / TE = 4000/108 pour SP10_1.

ANO1: 112ko EX02: 154ko EX03: 238ko

NKO1 :260ko SP08 :202ko SP10 :149ko SP09 :167ko
Lesimages delabase Il detaille 512 x 512
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L esimages couleurs

Image couleur Rétinographie : Image Benign : 786.432K0
1048.63KO
Image mélanome: 42.754K 0 Image frottis sanguin: 58.069K o

Lesimages médicales couleur detaille 512 x 512

Image couleur Rétinographie : 19.2 Ko de taille 560 x 480
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