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Introduction générale

Introduction générale

La compression de données est un vaste sujet qui a fait ’objet de nombreux
ouvrages et articles [9,10,13,26,30]. Elle donne lieu aujourd’hui a de nombreuses
recherches en raison des enjeux économiques. Elle est utilisée majoritairement dans les
applications informatiques et elle peut étre considérée comme 1’une des conditions
d’existence du multimédia.

Les algorithmes de compression sont utilisés pour réduire toute redondance dans la
représentation de données, permettant ainsi de diminuer I’espace de stockage nécessaire.
Par conséquent, la compression offre une approche attrayante pour réduire les colts de
communication en employant efficacement la largeur de bande d’un canal de transmission
et/ou une utilisation optimale d’un support de sauvegarde.

Pendant les dernieres années il y a eu une explosion dans la quantité de données
numeériques transmises par l'intermédiaire de I'Internet, incluant le texte, les images, la
vidéo.....etc. [9]

Dans ce contexte, ce mémoire est consacré a dresser le probleme de la compression
de données (textes, image niveaux de gris), en utilisant la transformée de Burrows Wheeler
(BWT). Cette derniere est utilisée comme une phase de prétraitement dans la chaine de
compression appliquée a une donnée afin de la rendre plus compressible. Elle est souvent
employée en association avec les algorithmes - Move-to-Front (MTF), RLE, Huffman ou
le codage arithmétique.

En exploitant sa capacité de tri de données, nous essayons de mettre le point sur I'utilité
du réarrangement des données initiales, par 1’utilisation de la BWT, dans un schéma de

compression, que ce soit pour texte ou image.
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Introduction générale

Ce manuscrit est divisé en gquatre chapitres.

Le premier chapitre fournit une introduction a la théorie d’information et les différentes

techniques employées dans le codage de données.

Le deuxieme chapitre est consacré a la compression sans et avec perte de données et les

différents algorithmes employeés.

Le troisieme chapitre aborde la transformée de Burrows Wheeler et 1’algorithme Move-To-
Front (MTF).

Le quatrieme chapitre est dédié a la simulation et a I’implémentation de la méthode sur

deux types différents de données (texte et image a niveaux de gris).

Et enfin, une conclusion résumant le travail effectué ainsi que la proposition de quelques

travaux futurs.
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Chapitre | : Introduction a la théorie de | information

I-1- Historique

Beaucoup de théories de la communication moderne provient des travaux de
Shannon (1948), de Wiener (1949), et de Kotel'nikov (1947).Tous ces hommes ont identifie
clairement le r6le fondamental du bruit en limitant I'exécution des systemes de
communication et également de modeler le signal et le bruit en tant que processus
aléatoires. Wiener s’intéressait a trouver le meilleur filtre linéaire pour séparer le signal
du bruit additif et son travail a eu une influence importante sur les recherches dans la
théorie de modulation. Le travail de Kolmogorov (1941) sur la prévision en I'absence du
bruit a eu un impact important sur la théorie de commande. De méme, Kotel’nikov il
s’intéressait a la détection et I'évaluation des signaux au récepteur.
Le travail de Shannon a eu une saveur beaucoup plus numérigque que les autres, et a eu plus
d’importance par sa concentration conjointement sur I'encodeur et le décodeur. En raison
de cette emphase commune et en l'absence des restrictions aux types particuliers de
structures de récepteur, la théorie de Shannon fournit le cadre conceptuel le plus général

connu pour étudier une communication efficace et fiable. [2]

I-2- Introduction

Les concepts et les principes genéraux de la théorie de l'information ont été
développés par Claude E. Shannon dans les années 40, tandis qu’il travaillait aux
Laboratoires Bell, ingénieur en génie électrique qui formalise mathématiquement la nature
statistique de I’information dans les signaux des lignes teléphoniques. Pour ce faire, il
développa le concept général d’entropie et d’information. En conséquence, nous allons
étudier cette entropie (qui se trouve étre la méme, a une constante multiplicative pres, que
celle de Boltzmann) et ses liens avec la compression de données. Ainsi, l'apparition de

I'information et de la communication numérique ont été a la base de la reconsidération de

Pane N : 3




Chapitre | : Introduction a la théorie de | information

la théorie de l'information sous une nouvelle vision. En raison de la théorie de
I'information et des résultats obtenus de la théorie de codage il est possible de quantifier
I'information, ce qui permet de la coder et la transmettre efficacement. [1]

La théorie de I'information répond a deux questions fondamentales dans la théorie de la
communication : Quelle est la limite de la compression de donnees finale (I'entropie H) ?
Et quel est le taux final de transmission (la capacité de canal C)? Pour cette raison
certains consideérent la théorie de I'information comme un sous-ensemble de la théorie de la
communication. . En effet, elle a des contributions fondamentales dans plusieurs domaines
tels que: La physique statistique (thermodynamique), Informatique (complexité de
Kolmogorov ou complexité algorithmique), Inférence statistique (le rasoir d'Occam) et aux
probabilités et aux statistiques (taux d'erreur pour I'essai optimal et I'évaluation
d'hypothese). [2]

I-3- Mesure de I’information

Le développement de I'idée de I'entropie des variables aléatoires et des processus est
lancé la premiere fois par Claude Shannon et celui qui a fourni les commencements de la
théorie de l'information et les techniques modernes de la théorie ergodique. Nous
présentons par la suite les diverses notions de I'entropie pour des variables aléatoires. [5]
Dans cette section nous donnons une mesure de la quantité¢ d’information adaptée a la
description statistique des sources et des canaux. Les énoncés qui en résultent faisant

largement appel aux probabilités discrétes.

I-3-1- Quantité d’information
Au plan le plus général, la question de la mesure de I’information se pose ainsi : On
considere un systeme S pouvant revétir un certain nombre M d’états ou de configurations

possibles et par conséquent seulement probables aux yeux d’un observateur O. La
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Chapitre | : Introduction a la théorie de | information

constatation par O que I’état M; s’est réalis¢ constitue 1’acquisition d’une information
relative a S et a ses configurations potentielles [4]. On écrit

I=f (M) (1-1)
Le choix de la fonction f est dicté par le bon sens.
Le nombre d’états possibles de deux systémes indépendants S;, S, est le produit M; M, du
nombre d’état de chacun d’eux. Il est raisonnable d’écrire que 1’information
correspondante est I;+l,, d’ou I’identification de f a la fonction logarithme. On écrit
maintenant :

| =K logM (1-2)
Cela revient a mesurer I’information par la richesse des potentialités des systeémes qui la
portent ou par leur diversité.

De plus, S étant capable de M configurations équiprobables, la probabilité a priori de

chacune d’elles, vuede Oest: p = 1 ou | =—Klogp (1-3)

M
Cela revient ainsi a mesurer ’information par la rareté d’une configuration d’un systeme.
Cela est conforme a 1’'idée commune, « on en apprend d’autant plus qu’on ne s’y attendait
pas ».On convient d’adopter ce point de vue pour définition générale de 1’information :
La quantité d’information I attachée a une configuration i quelconque d’un systeme dont la

probabilité a priori est P; pour un observateur externe O, s’écrit :
| =—-Klog p, (1-4)
L’observateur qui a pris connaissance de cette configuration a regu, a posteriori, la quantite

d’information 1.

|-3-2- Unité d’information
Le choix d’unité d’information c’est-a-dire de la constante K et de la base des logarithmes

est évidement libre.
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Chapitre | : Introduction a la théorie de | information

On s’adresse au cas le plus simple, celui de deux états possible, indépendants et a priori
équiprobables. On décide que leur connaissance a apporté une unité d’information.
On voit que ’égalité | =1=-Klog2 est satisfaite pour K=1

Dans ces conditions, la formule de quantité d’information précédentes s’écrite :

| =—log, p, (I-5)
L’unité d’information s’appelle le Shannon (Sh)

Le Shannon est la quantité d’information recue par un observateur, aprés lever de doute

entre deux éventualités, a priori €quiprobables, des €tats d’un systeme.

I-4- Entropie et Information mutuelle

Le concept d'information est trop large pour étre capturé complétement par une
simple définition. Cependant, pour n'importe quelle distribution de probabilité, nous
définissons une quantité appelée I'entropie. Cette notion est prolongée pour définir
I'information mutuelle, qui est une mesure de la quantité de l'information d'une variable
aléatoire contient des liaisons avec autres variables aléatoires. Donc, I'information mutuelle
est un cas spécial d'une quantité plus générale appelée I'entropie relative, qui est une
mesure de la distance entre deux distributions de probabilité. Toutes ces quantités sont
étroitement reliées et partagent un certain nombre de propriétés simples. Nous décrivons

certaines de ces propriétés en ce chapitre.

I-4-1- Information mutuelle

Dans 1’espace probabilisé joint XY , ou X = {a;, . .., actetY ={by, ..., by},
I’information mutuelle peut étre considérée comme une variable al€atoire réelle.
L’information mutuelle moyenne de X et Y dans I’espace probabilisé joint XY est définie

par :
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I(X,Y)—iiP(ak, )(ak’ ) iip(ak’ )|092 P(ak)PE (1-6)

k=1 j=1 k=1 j=1

On peut également définir la moyenne de I’information propre d’un espace probabilisé

X={ay ..., a}, cette moyenne porte le nom d’entropie.[3]

I-4-2- Entropie (information moyenne)

L'entropie désigne la quantité d'information que peut représenter ou contenir une
source d'information. Ici, une source d'information est généralement un fichier
informatique quelconque (texte, image, vidéo, son........ ). Plus une source d'information
est redondante, moins elle contient d'information au sens de Shannon.

On suppose un fichier ou un ensemble de données comme étant une source
d’information. Cette derniere est considérée comme un ensemble de séquences (caracteres)
issues d’un alphabet caractéristique a cette source. Chaque caractére de l’alphabet est
délivré avec une fréquence P;, la quantité d’information moyenne apportée par cette source
(ex : image) est identifiée & L’entropie [2]

L'entropie est aussi la plus petite quantitt moyenne de bits nécessaire pour
communiquer la vraie valeur d'une variable aléatoire. En d'autres mots, I'entropie est la
plus petite quantité moyenne de bits capable de représenter l'information tirée de la
variable aléatoire. Il s'agit d'une limite mathématique fondamentale pour la compression de
données sans perte. [7]

Nous présenterons d'abord le concept de I'entropie, qui est une mesure d'incertitude
d'une variable aléatoire. Soit X une variable aléatoire discrete dans l'alphabet A et p(x), la
fonction de probabilité p(x)= Pr{X = x}, x € A, I’entropie d’un espace probabilisé¢ X est
définie par :

= > P(a)i(a) =Y~ P(a)log, P(a,) (I-7)

k=1 k=1
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Chapitre | : Introduction a la théorie de | information

On aborde maintenant le cas général, celui ou les états d’une source d’information sont
indépendants, porteur d’information, ne sont plus équiprobables. On suppose que le
récepteur R regoit une succession de N messages, 1’état 1 du systéme, de probabilité a priori

p; étant codé (représenté) par le message n;

Donc : |, =—>.n.log, p (1-8)
1

Soit, en moyenne par état ou message :

[T P 9

Cette quantité tend vers —> p,log, p, quand N —oo .

On D’appelle information moyenne par état ou par message, mot ou lettre, ou encore
I’entropie H :

H= _Z Pi Iog2 P (|-10)
Cela revient simplement a former la moyenne en probabilité des quantités d’information.
L’entropie est identifiée a I’espérance mathématique. Dans un ensemble de n messages

différents possibles, les informations qu’ils portent sont pes€es au poids de leur

probabilités.[4]

I-4-3- Entropie et la compression

Nous pouvons citer les remarques suivantes :
¢ Le codage ASCII utilisé dans les PC (personnel computer) est un codage non optimal
(au sens de la compression), du fait qu’il Ssuppose qu’une source d’information (fichier) est
constituée d’un alphabet de 256 caractéres ce qui n’est pas vrai dans la plus part des cas.
¢ Dans les sources qui ont une distribution uniforme (I’entropie égale 1’entropie d’ordre
0), le taux de compression d’un compresseur efficace sans perte (par exemple WINRAR)

est pratiquement égale un 1 (il n’y a pas de compression), parce que I’entropie d’ordre 0
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Chapitre | : Introduction a la théorie de | information

est la mesure indiquant qu’il n’existe pas une méthode de compression sans perte qui peut
descendre au dessous. Dans le meilleur cas une méthode de codage converge vers

I’entropie. [8]

I-5- Systemes de communication
La théorie des communications s'intéresse aux moyens de transmettre une

information depuis une source jusqu'a un utilisateur (Figure 1.1). La nature d’une source
d’information peut-étre tres variée.

Il peut s'agir par exemple d'une voix, d'un signal électromagnétique ou d'une séquence de
symboles binaires. Le canal peut étre une ligne téléphonique, une liaison radio ou encore
un support magnétique ou optique : bande magnétique ou disque compact. Le canal sera
généralement perturbé par un bruit qui dépendra de I'environnement et de la nature du
canal : perturbations électriques, rayures, etc... Le codeur représente I'ensemble des
opérations effectuées sur la sortie de la source avant la transmission. Ces opérations
peuvent étre, par exemple, la modulation, la compression ou encore l'ajout d'une
redondance pour combattre les effets du bruit. Elles ont pour but de rendre la sortie de la
source compatible avec le canal.

Enfin, le decodeur devra étre capable, a partir de la sortie du canal de restituer de fagon

acceptable I'information fournie par la source.

Bruitl

Canal

Source Codeur Décodeur Utilisateur

\ 4

\ 4

\ 4

\ 4

Figure 1-1: Schéma d’un systeme de communication numérique [1]
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Lors des années 40, ou Shannon a développé la théorie de I'information celle-ci s'est faite
de plus en plus précise et est devenue aujourd’hui incontournable dans la conception de
tout systéeme de communication, au sens le plus large de ce terme. [3]

Dans cette section, nous étudierons certains de ces modeles mathématiques, qui,
bien que considérablement plus simple que les sources et les canaux physiques, permettent
de donner une bonne intuition de leur comportement.

Dans le but de simplifier I'étude des systemes de communication, nous étudierons
séparement les modeles de sources et les modeles de canaux. Ceci peut se schématiser en
séparant le codeur et le décodeur de la Figure 1.2 en deux parties. Le but du codeur de
source est de représenter la sortie de la source, ou information, en une séquence binaire, et
cela de la facon la plus économique possible. Le but du codeur de canal et de son decodeur
est de reproduire le plus fidelement possible cette séquence binaire malgré le passage a

travers le canal bruité.

Source .| Codeur de .| Codeur de
| Source | Canal
A 4
Canal |, Bruit
Utilisateur |, Décodeur Décodeur

T

de source | de canal

Figure 1-2 : Systeme de communication avec codeurs de source et de canal séparés.

Cette séparation rendra notre étude commode, car nous pourrons traiter indépendamment la
source et le canal. De plus cette séparation n'implique aucune limitation sur les
performances du systeme. Nous poursuivrons donc ce chapitre d'introduction par une bréve

description des différentes classes de modeles de sources et de canaux. [3]
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I-5-1 Sources et codage de source

Parmi les classes possibles de modéles de sources, nous nous intéresserons plus
particulierement aux sources discretes sans mémoire. La sortie d'une telle source est une
séquence de lettres tirées dans un alphabet fini { a, a,,............ ax }. Chaque lettre de la
séquence est statistiquement indépendante des autre et obtenue d'apres une loi de
probabilité fixe P(a,), . . ., P(ax) . Pour toute lettre ak, 1< k <K, de la source, P(ax) est la

probabilité pour que cette lettre soit produite, nous aurons donc :
k=K
> Pla)=1 (I-11)
k=1

Il peut sembler étonnant de modéliser une source d'information a l'aide d'un processus
aléatoire. L'exemple suivant nous montre toutefois que l'utilisation des probabilités est
indispensable pour coder une information de fagon compacte. [2]

Exemple:

Soit une source d'information qui fournit I'une des quatre lettres a;, a,, as et a;. Supposons
que le codage transforme cette information en symboles binaires. Dans le Tableau 1.1, nous

donnons deux codages différents de cette source.

Tableau. 1-1: Deux codages d'un alphabet de quatre lettres.[3]

Méthode 1 Méthode 2
a,—, 00 a— 0
a, — 01 a, —»10
a; —»10 a3 — 110
ay —»11 ay —» 111

Dans la premiere méthode, deux symboles binaires sont générés pour chaque lettre émise,

alors que dans la seconde le nombre de symboles est variable. Si les quatre lettres sont
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équiprobables, alors la premiere méthode est la meilleure : 2 symboles par lettre en
moyenne au lieu de 2,25. En revanche si I'on a :

P(a1) = 1/2, P(ay) =1/4, P(a3) = P(as) =1/8

Alors la méthode 1 nécessite toujours 2 symboles binaires par lettre en moyenne alors que
la méthode 2 ne nécessite que 1,75. Elle est dans ce cas la plus économique. Il est donc

important pour coder correctement une source de connaitre son comportement [6]

I-5-2- Canaux et codage de canal
Pour modéliser correctement un canal de transmission il est nécessaire de spécifier

I’ensemble des entrées et 1’ensemble des sorties possibles. Le cas le plus simple est celui
du canal discret sans mémoire : I’entrée est une lettre d’un alphabet fini {a;, . . ., ax}, et la
sortie est une lettre d’un autre alphabet fini, {b;, . . ., b;}. Ces lettres sont émises en
séquence, et pour que le canal soit sans memoire, il faut que chaque lettre de la séquence
recue ne dépende statistiquement que de la lettre émise de méme position. Ainsi un canal
discret sans mémoire est entierement décrit par la donnée des probabilités conditionnelles
P(bj | ax), pour tout a dans 1’alphabet d’entrée et tout b; dans I’alphabet de sortie.
Par exemple le canal binaire symétrique, représenté dans la Figure 1.3, est un canal discret
sans mémoire, dont 1’alphabet d’entrée et I’alphabet de sortie sont égaux tous deux a {0, 1}.
La probabilité pour qu’un symbole soit inchangé est 1 — ¢, et la probabilité pour qu’il soit
transformé en son oppose est &.

On peut egalement considérer des canaux discrets @ mémoire dans lesquels chaque

lettre de la séquence de sortie peut dépendre de plusieurs lettres de la séquence d’entrée.
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Alphabet Alphabet
d’entrée de sortie
0 0

1-¢
Figure 1-3 — Canal binaire symétrique.[3]

I-6- Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons défini I’information, 1’information mutuelle et le
développement de certain nombre de propriétés d'information qui seront utiles en chapitres
suivants. Ces propriétés pour la plupart ce que nous compterions d'une définition
mathématique raisonnable d'information, mais la vraie justification pour les définitions
viendront dans les chapitres suivants. Afin d'aborder la compression d'une maniere
rigoureuse, nous avons étudié certains résultats fondamentaux de théorie de I'information
utilisés en compression. Un développement plus détaillé, ainsi que les preuves de la plupart
des résultats présentés se trouvent dans [3]. Cette théorie, introduite par Claude Shannon
en 1948, établit les limites atteignables pour la communication et la compression de
données numériques. En particulier, il est prouvé que les réalisations d'un processus
aléatoire discret dont on connait la statistique (une source) ne peuvent étre representées
sans erreur en un nombre moyen de bits inférieur a une constante appelée 1’entropie de la

source (théoreme de codage source),

Pane N : 13




A G

Compression de donnees




Chapitre 1l : Compression de données

I1-1- Introduction

La compression de données (data compression) est considérée comme 1'un des axes de
recherche les plus actifs appartenant a la théorie de 1’information.

Elle s’impose dans plusieurs applications scientifiques, industrielles,.....

C’est grace aux techniques élaborées que 1’Internet s’est infiltré de plus en plus dans nos
besoins journaliers de données numériques (compression de vidéo, de sons, de données
médicales, géophysiques, ....)

L’autre exemple confirmé de son application est le réseau de la teléphonie mobile exigeant
un flux d’échange d’informations multimédia énorme. En conséquence, I’emploi de la
compression, réduisant ainsi le temps de transmission, a rendu le telephone mobile un
véritable moyen efficace d’échange de données numeériques.

Dans ce chapitre nous allons introduire les notions nécessaires pour avoir un apercu sur les
différents algorithmes de compression en montrant, le plus possibles, leurs aspects

techniques.

I1-2- Définition de la compression de données

La compression de données est toute technique permettant de réduire une source de
données initiale de longueur L en une autre source d’information de longueur K.

Il est clair que la longueur K doit étre inférieure a L le plus possible. Donc, la compression
considérée comme une fonction, doit étre réversible ou presque (dans le cas de la
compression avec perte).

Nous pouvons classer les méthodes de compression suivant plusieurs criteres. A titre
d’exemple, les algorithmes ¢laborés peuvent étre classifiés en terme de la perte ou non de

I’information, d’utilisation ou non de transformées, de la complexité d’¢élaboration .... [7]
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11-3- Méthodes de compression sans perte

Cette catégorie de méthodes est caractéris€ée par la présentation exacte de 1’information
d’origine. Soit une source d’information X={x;, X, X3, .....Xn}. Par application d’un
algorithme de compression sans perte, on aboutira a un nouveau Vvecteur
Y= {y1, Y2, V3, .....ym) de telle facon que la taille du vecteur X, en bits, est nettement
supérieur a celle du vecteur compressé Y.

La figure I1.1 montre les compresseurs sans perte les plus utilisés en littérature spécialisee

du domaine :
Compression sans perte
A 4 A 4 A 4 A4
Algorithme de Algorithme de Algorithme de Algorithme
shannon-Fano codeur arithmétique huffman LZ77,L.Z78

Figure 11-1- Algorithmes de compression sans perte les plus utilisés

Avant d’introduire ces différents algorithmes, nous allons donner quelques définitions

nécessaires.

11-3-1- Entropie d’une source d’information

Une source d’information peut étre un fichier de données financieres, une image, un signal
Electrocardiogramme, .....

Cette source peut étre modélisée par un vecteur X={X;, X, X3, .....Xp} OU X; €st une
réalisation d’un code issu d’un alphabet {C;, Cy'C,, ...... Cm}

L’entropie donnant la quantité d’information moyenne est définie par [9],[10] :
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H(X):—iP(X =C))log, P(X =C,) (11.1)

i=1

Ou P(X=C;) est la probabilité d’occurrence du code C; dans la source d’information X

Il est & noter que la source d’information dont les codes de 1’alphabet sont équiprobables
c'est-a-dire, P(X=Cy)= P(X=C,)= P(X=Cy)=............... P(X=Cw)=1/M, donne I’entropie
maximale [9].

Il est notable que la compression sans perte de telle source d’information mene a 1’échec.
Donc, il est préférable que les fréquences d’occurrences des différents codes C; soient

distinctes et méme concentreées.

11-3-2- Taux de compression

Le taux de compression (compression ratio) se trouve sous plusieurs définitions.

Cependant, la plus utilisée est [11]:

Taille de la source d’information originale (en bits)
TC= (11.2)

Taille de la source d’information compressée (en bits)

I1 est évident que 1’algorithme de compression le plus performant est celui qui atteint un
TC le plus grand possible.

Une autre mesure de performance, équivalente a (11.2), est le flux de bits par code
(bitrate/code) [11]. Dans ce cas 1a, I’algorithme est le plus efficace lorsque le « bitrate » est
le plus petit.

Dans la catégorie des méthodes de codage statistiques nous pouvons énumerer la méethode
de Shannon-fano et celle de huffman
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11-3-3- Méthode de Shannon-Fano

Le premier codage élaboré pour aboutir a des codes de tailles variables et menant a un
codage moyen satisfaisant, a été celui de Shannon-Fano. Nous démarrons avec N symboles
avec leurs probabilités (fréquences d’occurrences) connues, les symboles sont arrangés
d’une fagon descendante suivant leurs probabilités. L’ensemble des symboles est divisé en
deux sous ensemble qui ont la méme (ou presque la méme) probabilité. Tous les symboles
appartenant a un sous ensemble auront un code assigné 0 et les symboles de I’autre auront
un code 1.

Chacun de ces deux sous ensembles est subdivise de la méme maniere récursivement a
deux sous ensembles et le bit assigné est déterminé de la méme facon. Quand un sous
ensemble contient juste deux symboles, leurs codes sont distingués par 1’ajout d'un bit pour
chacun (0 pour le premier symbole et 1 pour le deuxieme symbole). [12]

Un exemple d’illustration est donné¢ par le tableau (II.1).

La source d’information (ou le fichier contient 7 codes de probabilités {0.05, 0.10, 0.10,

0.15, 0.15, 0.20, 0.25}

Tableau I1.1 Exemple de codage Shannon-Fano

Probabilité d’occurrence étapes Reésultat de codage final (bit)
1. 0.25 1 1 111

2. 0.20 1 0 : 10

3. 0.15 0 1 1 011

4, 0.15 0 1 0 : 010

5. 0.10 0 O 1 : 001

6. 0.10 0 O 0o 1 : 0001

7. 0.05 0 O 0 O : 0000
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Le codage moyen de cet exemple est 2.7 bits/symbole. C’est un résultat satisfaisant et

proche de celui de I’entropie donnant un codage de 2.67 bits/symbole. [12]

11-3-4- Méthode de Huffman (Huffman Coding)

L’une des méthodes, communément utilisées, est I’algorithme de Huffman qui est un peu
similaire au codage de Shannon-Fano depuis son invention en 1952 par D. Huffman. Ce
codage a fait I’objet d’une recherche intensive liée au domaine de la compression de
données [12].

L’algorithme de Huffman commence par la construction d’une liste de symboles de
’alphabet liée a une source d’information donnée d’une maniére descendante relativement
aux probabilités (fréquences) d’occurrence. A chaque étape les deux symboles dont les
probabilités sont les plus petites sont sélectionnées et ajoutées au sommet d’un tronc partiel
d’arbre, ou les deux symboles sont remplaces par le tronc.[10]

La Figure 11.2 est un exemple illustratif.

aa 04 @ 12345
a» 0.2 @ T.0

(1) (1)
ds 0.2 _/ dass draas Ub U/

dsg 0.1 ‘@7 0.2
Figure I1-2- Arbre de Huffman

La source d’information de cet exemple est constituée de 5 symboles de fréquences
d’occurrence {0.4 (a;), 0.2 (ay), 0.2, (a3) 0.1 (a4), 0.1 (as)}.

- le code a4 est groupé avec as pour former un nceud ays de probabilité 0.2.
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- Il 'y a maintenant 4 symboles a;, a,, as, ass de probabilités respectives {0.4, 0.2, 0.2,
0.2}. Trois symboles ont des probabilités identiques. Nous groupons arbitrairement
deux d’entre eux. Nous choisissons azs €t a; pour aboutir a un nouveau code azs de
probabilité 0.4.

- Reste a coder, a cette étape 1a, trois codes {ai, a,, ass} de probabilités respectives
{0.4, 0.2, 0.4}. De méme maniere précédente nous obtenons assss, UN nouveau code
issu du groupement de a, et as4s. Ce dernier est de probabilité 0.6.

- A la fin, nous terminons par le codage des symboles restants {a;, a,s} pour
arriver a 1.

L’association de bits de codage a chacun des cing codes se fait de la maniere suivante :

A chaque nouvelle étape de regroupement, nous associons un « 1 » a une branche du nceud
et un zéro « 0 » a I’autre (figure 11.2).

Par I'utilisation de cette stratégie de codage, nous aboutissons a un codage de tailles

variables 0, 10, 111, 1101et 1100. De méme, le codage moyen est de 2.2 bits/symbole. [10]

11-3-5- Méthode de codage RLE (Run-Length Encoding)

Cette méthode est destinée principalement aux sources d’information contenant
fréeqguemment des successions de symboles similaires. Les images naturelles sont un bon
exemple [10].

Dans une image les Pixels voisins sont fortement corrélés entre eux. Souvent on
observe que les Pixels consécutifs dans une région douce d'une image sont identiques ou la
variation entre les Pixels voisins est tres petite. L'aspect des codes identiques est
particulierement vrai pour des images binaires ou habituellement I'image qui se compose
des 0 ou des 1. Méme si les Pixels consécutifs dans des images de niveaux de gris ou de
couleur ne sont pas exactement identiques mais lentement changeants, ils peuvent souvent
étre prétraitées et les valeurs traitées consécutives de Pixels deviennent identiques. Le

codage RLE est une approche simple pour coder une chaine constituée d’une succession
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d’un méme code , par exemple, ladonnéed =555555519191919191919191919
1919000000008 23232323 23 23 contient des chaines de 5, 19, 0, 23, et 8. Les
données peuvent étre représentées d’une maniére compacte en indiquant simplement la

valeur du symbole et la longueur de sa succussion (voir Figure 11.3) :

AAAAAAAAAAANAAAA

N
’ﬂ

Figure 11-3- Codage RLE

De cette maniére, la donnée d peut étre codee par le codage RLE comme suit: (5 7) (19

12) (0 8) (8 1) (23 6).Pour la facilité de compréhension, nous avons représenté le code sous
forme des paires. Ici la premiére valeur représente le code, alors que la deuxieme indique le

nombre de répétition de ce code.

Dans certains cas, lI'aspect des chaines de symboles peut ne pas étre tres évident. Mais
les données peuvent probablement étre prétraitées afin de faciliter le codage RLE.
Considérons la donnée d = 26 29 32 35 38 41 44 50 56 62 68 78 88 98 108 118 116 114
112 110 108 106 104 102 100 98 96. Nous pouvons simplement prétraiter cette donnée, en
prenant la différence d'échantillon e (i) =d (i) - d (i - I), pour produire les données traitees
t =2633333366661010101010-2-2-2-2-2-2-2-2-2-2-2. Cette donnée
prétraitée peut maintenant étre facilement codée par RLE : (26 1) (3 6) (6 4) (10 5) (-2 11).
Une variante de cette technique est appliquée dans la norme JPEG.[4]

D'autre part, les images binaires (en noir et blanc), ou la valeur de chaque pixel est 0
ou 1 peuvent étre aussi subir un codage RLE similaire. Par exemple, pour :
d =0000000001111111111100000000000000011100000000000001001111111111,
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le codage RLE est: c(d) =(0, 9, 11, 15, 3, 13, 1, 2, 10). Le premier 0 indique la valeur du
premier bit, la valeur 9 indique le nombre de sa succussion, la valeur 11 indique le nombre
de succussion de 1 et ainsi de suite,nous aurons une suite alternée de nombres de
succussions de « 1 » ou de « 0 ».Tandis que la donnée binaire originale d exige 65 bits
pour le stockage, sa représentation compacte ¢ (d) exige 36 bits seulement dans la
prétention que chaque code est représenté par 4 bits. [4],[13]

Il est clair qu’il y a un probleme d’allocation de bits pour coder les nombres de successions

11-3-6- Codage arithmétique (Arithmetic Coding)

Dans la méthode de Huffman précédemment parlé, il est evident qu'en utilisant une
longueur de code log (1/p(x)) correspondant a x est presque optimal parce qu'il  a une
longueur proche de 1 bit de I'entropie. Les codes optimaux jusqu'a présent sont des codes
de Huffman, et ceux-ci peuvent étre construits par le procédé decrit dans la section 11-3-4.
[2].[10]

Le codage arithmétique traite 'ensemble d’une séquence de symboles comme une
seule entité, ce qui lui permet de réussir a sortir de la contrainte imposée par les approches
VLC (Variable Length Coding) qui attribuent un mot de code court aux symboles
probables, et des mots plus longs aux symboles moins fréquents. Ainsi, le codage
arithmétique permet de représenter une sequence de symboles par un intervalle de nombres
réels compris entre 0 et 1. Il est a signaler que toute valeur appartenant a ce dernier
intervalle représentera d’une maniére unique la séquence a coder. A mesure que la
séquence s'allonge, I'intervalle requis pour le représenter diminue, et le nombre de bits qui
servent a préciser cet intervalle s'accroit. Les symboles successifs d’une séquence réduisent
cet intervalle en concordance avec la probabilité d'apparition du symbole. Finalement, les
données comprimées consistent en la partie fractionnaire du plus court nombre binaire qui

se trouve dans I’intervalle final.[14]
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L'idée essentielle du codage arithmétique est de calculer efficacement p (xn) (la
fonction de probabilité) et la fonction de distribution cumulative F (xn) pour le code xn de
source. En utilisant les idées du codage de Shannon-Fano-Elias, nous pouvons employer
un nombre dans l'intervalle [F (xn) - p (xn), F (xn)] comme code pour xn.. Par exemple,
exprimer F (xn) a une exactitude du log (1/p(xn)) nous donnera un code pour la source. En
utilisant les mémes procédures que dans la discussion du code de Shannon-Fano-Elias, il
suit que le mot de code (codeword) correspondant a n'importe quel ordre se trouve en
dessous de I'étape dans la fonction de distribution cumulative correspondante a cet ordre.
Ainsi les mots de codes pour les différents ordres de la longueur n sont différents.
Cependant, le procédé ne garantit pas que I'ensemble de codewords soit préfixe libre. Nous
pouvons construire un ensemble préfixe libre en employant F(x) arrondi au
[log (1/p(xn)) +1 ]. Dans l'algorithme décrit ci-dessous, nous maintiendrons F (xn) et p(xn)
au cours de I'algorithme, ainsi nous pouvons calculer F(x) facilement a n'importe quelle
étape.[2]

L’algorithme du codage arithmétique statique est le suivant:

1- Soit X une sequence de m symboles X=(xX....xy) qui prend ses valeurs a partir

d’une source S= {s1, Sy, ...,Sn}-

2- Calculer la probabilité associée a chaque symbole de la source S, notons

pi=Probabilité(S=s;)

3- Associer a chaque symbole sk un sous intervalle [Lsk, Hsk] proportionnel a sa

Probabilité, avec (Hsk - Lsk)= pk.

4- Initialiser la limite inférieure (L) de I’intervalle de travail a la valeur O et la limite
superieure (H) a la valeur 1.
5- Tant qu’il reste un symbole dans la séquence a coder :
e Largeur=H-L
« L =L + largeur x Lsk
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* H=L + largeur x Hsk
6- A la fin, n’importe quelle valeur de I’intervalle [L,H] représente d’une maniére
unique la séquence d’entrée.
Généralement, on choisit comme représentant de la séquence la limite inférieure (L) de
I’intervalle, ou bien on peut choisir la valeur moyenne: [(L+H)/ 2]. On appelle code(X) la
valeur choisie comme représentant de la séquence a coder.

Il est a noter qu’a la fin du processus de codage, le codeur arithmétique génere un
fichier composé par un en-téte suivi de la représentation binaire du code choisi. De plus,
I’en-téte peut contenir soit la table des probabilités, soit la table des fréquences de tous les
symboles.

Apres le codage de la séquence X, on peut facilement décoder cette séquence en
utilisant la table des probabilités (ou bien la table des fréquences) et en appliquant
’algorithme suivant :

1- D’abord on doit initialiser la limite inférieure (L) de I’intervalle de travail a la

valeur O et la limite supérieure (H) a la valeur 1.
2- Tant qu’il reste un symbole a décoder :
- largeur=H-L
- Chercher le sous intervalle [Lsk, Hsk] du symbole a décoder sachant que :
Lsk < (code(X) — L) /largeur < Hsk
- décoder le symbole sk
-L =L + largeur x Lsk
-H =L + largeur x Hsk

3- Alafin, on arrive a décoder la séquence X.[13][2]

Il est & signaler que le codage arithmétique statique utilise une table des probabilités fixe
durant les processus de codage et de décodage. De plus, on peut calculer, a partir de la

table des probabilités, la probabilité de la séquence p(X) qui est égale a :
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P(X) = PryePrpgereeeennes P, P, =H P, (11-3)
Aprés 1’étape de codage, la séquence X sera représentée par un intervalle I= [L,H].
L’intervalle I peut s’écrire sous la forme I= [L, L+v] avec v = H-L : la largeur de
I’intervalle. Ainsi, d’aprés 1’algorithme de codage, on peut facilement déduire que la
largeur de I’intervalle v est égale a la probabilité p(X) de la séquence X. Par conséquent, le

code(X) peut étre représenté uniguement avec un nombre de bits qui est égale a la valeur :

log, +1=-log, p(X) +1 (11-4)

1
p(X)
Ainsi, si la largeur de I’intervalle requis pour représenter une séquence X diminue, alors le
nombre de bits qui servent a préciser cet intervalle s'accroit.

Exemplel

Soit, par exemple, a coder la sequence X= “ SSSSSWWWIII ™. En appliquant 1’algorithme
du codage arithmétique sur la séquence X, on obtiendra L’intervalle suivant
[0.02252875, 0.0225625].

P(X)= 1%1%1%1501%1?;1301%12011 =0.00003375
De plus, nous avons besoin au minimum de : [- log,p(x) +1]=16 bits pour coder cette
séquence.[14]
Exemple 2
On veut coder la séquence suivante (acaab) avec la probabilité d’apparition de chaque

caractére est donneée dans le tableau 11-2 [15]
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Tableau I1-2- Probabilités des symboles

symbole probabilité intervalle
a 0.7 [0, 0.7]
b 0.1 [0.7,0.8]
C 0.2 [0.8, 1.0]

La figure 11-4- donne une représentation du processus de codage arithmétique de la chaine

« acaab
0 0 0.56 0.56 0.56 0.60802
——-------- > M- ----- Pr—-------- —»>— h

a ’,,// //////

b0.7 T BB T T - T

0.8 |+ —7 —+ —+ T —+

C 1 1 1 \‘_A_ Tal \\‘:;_

1 0.7 0.7 0.658 0.6286 0.61488

Figure llI-4- Génération de |’étiquette pour la séquence « acaab »

11-3-7- Méthodes de dictionnaire (Dictionary Methods)

Dans les méthodes de codage citées précedament, la compression sans perte a été
obtenue en employant un modéle de probabilité pour induire un codeur. Les méthodes de
dictionnaire emploient une liste d'expressions (un dictionnaire), ou plusieurs expressions

dans la source, sont remplacées par des indicateurs. La compression se produit si les
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indicateurs exigent moins d'espace que les fragments correspondants.(Naturellement, la
méthode de passer le dictionnaire doit également étre considerée.)[19]

De beaucoup de manieres, il est plus facile de comprendre les méthodes a base de
dictionnaire. Au niveau le plus simple, plusieurs dictionnaires spécialisés (fixés) pourraient
étre rendus disponibles au codeur et au décodeur. Au texte en anglais, quelques milliers de
mots les plus généralement utilisés pourraient servir de dictionnaire ;si la source se
composait du code en certain langage de programmation tel que le C, une liste des mots-
clés et des fonctions de bibliothéque standard pourrait servir comme mots de dictionnaire.
Les dictionnaires fixes peuvent étre utiles dans quelques situations, mais il y a au moins
deux inconveénients sérieux. D'abord, les dictionnaires doivent étres connus au codeur et au
décodeur. Des changements au dictionnaire devraient étre propagées a tous les
emplacements qui emploient I'arrangement. En second lieu, les arrangements fixes de
dictionnaire ne peuvent pas comprimer le texte "inconnu".Dans le cas du code de C, il y
aurait probablement peu de compression des noms de variables créés par le programmeur.
Notre intérét principal ici est lié aux méthodes qui s'adaptent a la source ;c'est-a-dire,
méthodes qui construisent le dictionnaire de la source, et qui font habituellement ceci
pendant que la source est balayée. [19][10]

A la fin des années 70, deux chercheurs, Jacob Ziv et Abraham Lempel, mettent au point
une technique de compression encore plus sophistiquée, appelée compression LZ (d'apres
leurs initiales). lls inauguraient la compression moderne, exploitant un dictionnaire mobile
sur le méme principe que la compression arithmétique. C’était, depuis Huffman, la
premiére fois que 1’on mettait sérieusement en doute 1’efficacité des méthodes statistiques.
Le principe est assez simple a comprendre: pour coder un mot, on peut effectivement le
transmettre, ou ne transmettre que sa position dans un dictionnaire contenant tous les mots
possibles. Dans le deuxiéme cas, il n’y a qu’un entier a transmettre. L’inconvénient est
qu’il faut disposer d’un dictionnaire exhaustif. L’idée maitresse de LZ et des algorithmes a

dictionnaire est de créer ce dictionnaire pendant le processus de compression.[19]
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Deux procédés en dérivent, connus sous les noms de LZ77 et LZ78, établis d'apres
leurs années de création. lls reposent sur I'enregistrement de séquences de caractéres dans
une sorte de dictionnaires de "phrases”, édifié a partir des données en entrée, au fur et a
mesure de la lecture du fichier a compacter. Le texte qui reste a compresser est comparé au
contenu du dictionnaire. Dés qu'il rencontre une nouvelle séquence, l'algorithme de
compression verifie sa présence dans le dictionnaire. Si elle ne s'y trouve pas, il I'ajoute
dans le dictionnaire et place en sortie un symbole marqueur qui en identifie I'adresse dans
une table réservée a cet usage. Si la table a déja été enregistree, le compresseur se contente

de mettre la table a jour, en y reportant I'identifiant.[16]

11-3-7-1- LZ77

Le premier algorithme de compression décrit par Ziv et Lempel désigné généralement sous
le nom de LZ77. Elle utilise un dictionnaire qui n'est pas stocké dans le fichier compressé
qu'elle construit dynamiquement, au cours de la compression et de la décompression. Plus
compliqué que le RLE, il s'agit cette fois de repérer des motifs répétés composés de séries
variables en longueur de bits ou d'octets. Chaque motif est copié dans le dictionnaire et se
voit attribué un indice. Puis chaque motif est remplacé dans le fichier par son indice,
sachant qu'une valeur isolée n'est pas codée. Elle a besoin d'un apprentissage pour étre
efficace, pour reconnaitre des longues chaines répétées. En effet, l'algorithme ne
fonctionne pas sur un nombre fixe de motifs mais apprend les motifs du fichier durant la
lecture du fichier a compacter. Elle est donc peu efficace sur des petits fichiers. Cette
méthode est tres rapide. [7],[12]
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11-3-7-2- LZ78

Elle construit son dictionnaire comme un "arbre de phrases™ ou chaines auquel un caractére
spécial est ajouté pour chague séquence rencontrée en cours de compression. Cette derniere
se fonde donc sur le remplacement d'une chaine de texte longue par une référence chiffrée
plus courte. Il faut partir d'un dictionnaire vide puis, pour compacter une séquence,
rechercher la phrase la plus longue trouvée dans le dictionnaire, encoder en sortie la
référence chiffrée trouvée dans le dictionnaire ainsi que le caractére qui la suit, ajouter au
dictionnaire une nouvelle phrase constituée de la chaine de caractere vérifiée combinée

avec le caractere et continuer jusqu'a la fin du fichier..[19][10]

11-3-7-3- LZW

En 1984, pendant qu'il travaillait chez Unisys, Terry Welch modifia l'algorithme de
compression LZ78 pour implémenter des contréleurs de disques a hautes performances. Il
observa que le caractere littéral suivant le numéro de "phrase™ en sortie pouvait étre
éliminé et la compression améliorée. L'idée était de placer d'office dans le dictionnaire 256
phrases initiales d'un caractéere chacune. Tout ce qui resterait a faire serait, en sortie,
d'écrire la référence de la phrase sans I'accompagner d'un littéral. Ce dernier serait
simplement considéré comme le premier caractére de la phrase suivante, et le dictionnaire
serait incrémenté d'une maniére naturelle (avec élimination, quand le dictionnaire est
saturé, des mots les moins utilisés)[18]

Ce principe forme la base de la compression LZW (Lempel-Ziv-Welch). La méthode est
semblable a la méthode RLE, mais elle est appliquée a des suites d'octets. Elle connut un
succes immédiat et fut largement suivie aussi bien dans le monde UNIX que dans le monde
DOS.

La force de LZW étant que c'est un algorithme de compression capable de travailler sur

presque n'importe quel type de données. Il est généralement rapide aussi bien en phase de
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compression gque de décompression et ne requiére pas l'utilisation d'instructions en virgule

flottante.[10]
En ce qui suit, on donne un exemple illustré par la figure 11.5.

®"

20

@,

Figure 11-5- Exemple de codage LZW

Lorsqu’on veut encoder un fichier, on cherche a obtenir la plus grande chaine se trouvant
déja dans l'arbre pour la remplacer par son indice. Lorsque la chaine est absente, on
ajoute un nouveau noeud a l'arbre qui pourra servir ultérieurement jusqu'a ce que le
fichier soit lu en entier ou que le dictionnaire soit plein.

Pour décoder un indice dans un dictionnaire sous forme d'arbre il suffit donc de
commencer par I’indice et de remonter de nceud en nceud jusqu’a sa source puis ensuite

inverser la chaine obtenue pour voir la chaine originale.

Ainsi donc :
- On part de I’indice 20, nous avons la lettre <E>.

Pane N : 29




Chapitre 1l : Compression de données

- Onremonte a son parent a I’indice 15 on se trouve la lettre <L >.

- On remonte encore a son parent a I’indice 8 on nous trouvons la lettre <L >.
- On remonte encore a son parent a I’indice 3 on nous trouvons la lettre <E >.
- On remonte encore a son parent a I’indice 1 on nous trouvons la lettre <B >,
- On obtient donc la chaine <ELLEB >.

- Finalement, on inverse la chaine obtenue, ce qui nous donne le mot <BELLE >.

11-4- Méthodes de compression avec perte

Dans la compression sans perte (Lossy Compression) le taux de compression n’est pas
toujours suffisant pour la transmission et le stockage de donnees de grandes tailles, et pour
descendre au dessous de 1’entropie on agit sur la source d’information avec une méthode
de compression avec perte mais ¢a entraine le dilemme (taux de compression — distorsion).
[8]. Pour I’améliorer, il va falloir accepter quelque dégradation. Ceci permet d’atteindre
des taux de compression arbitrairement grand au prix d’une dégradation toujours plus
importante. L’objectif des algorithmes de compression avec perte est de minimiser cette
dégradation de qualité pour un taux de compression donne. Donc la clé de la compression
avec perte est dans une modification non réversible de la source permettant d’obtenir une
nouvelle source dont I’entropie est plus faible. Il existe deux catégories principales de
compression avec perte :

- Les méthodes directes

- Les méthode par transformees

La figure [I1-6] présente un schéma synoptique des méthodes de compression avec
perte :

Pane N : 30




Chapitre 1l : Compression de données

Compression avec perte

A 4 A 4

Les méthodes directes Les méthode par transformées
Y Y Y A\ 4 A 4
Quantification Quantification BTC Hadamard DCT Ondelettes
scalaire vectorielle e

Figure 11-6- Méthodes de compression avec pertes
I1-4-1- Mesures de performances

Comme n'importe quel systeme, la mesure des performances d'un algorithme de
compression de données est un critere important pour le choix de I'algorithme. Les mesures
de performances liées a une méthode de compression de données peuvent étre regardees
dans des différentes visions selon les conditions d'application : la quantité de compression,
qualité objective et subjective des donnees reconstruites, complexité relative de

l'algorithme, vitesse d'exécution, etc....Nous expliquons certains d'entre eux ci-dessous.

I1-4-1-1- Taux de compression (TC) et Bit par symbole (bite/symbole)

Le critére le plus populaire de la mesure de performance d'un algorithme de compression
de données est le Taux de compression (compression ratio). Il est défini comme le
rapport du nombre de Bits pour représenter les données originales au nombre de Bits pour
représenter les données comprimées. Considérer une image de la taille 256 x 256 exigeant

65536 octets pour les stockée si chaque Pixel est représenté par un octet, et i la version
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comprimée de I'image peut étre stockée en 4096 bytes, le rapport de compression réalisé
par l'algorithme de compression sera 16:1.

Une variante du taux de compression est le Bit par symbole (Bits per Sample). Ce
critere indique le nombre moyen de Bits pour représenter un symbole de données (par
exemple, Bit par Pixel pour le codage d'image).Si 65536 Pixels (un octet /pixel) d'une
image sont comprimés a 4096 octets, nous pouvons dire que lI'algorithme de compression a
réalisé 0.5 bit par Pixel en moyenne.

Si le méme algorithme est appliqué dans un certain nombre de fichiers de données
distincts, l'algorithme rapportera de différents taux de compression . Par conséquent le Bit
par symbole qui peut étre réalisé dans la compression presque sans perte est limité par
I'entropie du fichier de donneées selon le théoréeme de Shannon. Les sources avec moins de

redondance ont plus d'entropie et par conséquent sont plus difficiles a compresser. [11]

11-4-1-2- Mesure de qualité

Ce critere n'est pas approprié pour des algorithmes de compression sans perte. La
qualité est particulierement importante pour des algorithmes de compression avec perte
pour la vidéo, l'image, la voix, etc., parce que la donnée reconstruite est différente de
I’originale et 1’étre humain est le juge final de la qualité reconstruite. Par exemple, s'il n'y a
aucune différence perceptible entre les données reconstruites et les données originales,
I'algorithme de compression peut étre prétendu réaliser une qualité tres haute ou la fidélité
elevée. La différence entre les données reconstruites et originales s'appelle la déformation
(dégradation). On compte avoir plus de haute qualité des données reconstruites, si la
déformation est minimale. Les mesures de qualité peuvent étre subjectifs en se basant sur
la perception humaine ou peuvent étre objectivement définies en utilisant I'évaluation
mathématique ou statistique. Bien qu'il n'y ait aucune mesure universellement admise de la

mesure de qualité, il y a des mesures objectives et subjectives :[11]
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a- Mesure de qualité subjective (MOS)

La qualité subjective est définie comme un point moyen d'observateurs, parfois,
s'appelle également les points moyens d'opinion. |l y a différentes maniéres statistiques
de calculer le MOS. Dans I'une des manieres les plus simples, un nombre statistiquement
significatif d'observateurs sont aléatoirement choisis pour évaluer la qualité visuelle des
images reconstruites. Toutes les images sont comprimées et décomprimées par le méme
algorithme. Chaque observateur assigne des points numériques a chaque image
reconstruite basée sur sa perception de la qualité d'image, les opinions sont classés dans
une marge de 1 a 5 réponses, pour décrire par exemple la qualité de I'image, niveau 5 étant
la plus haute qualité et le niveau 1 étant la plus mauvaise qualité. La moyenne des points
assignes par tous les observateurs aux images reconstruites s'appelle les points moyens
d'observateur (MOS: Mean of Scores) et il peut &tre consideré comme étant une mesure

subjective. [11]

b- Mesure de qualité objective

Il n'y a aucune mesure universellement admise pour la qualité objective des algorithmes
de compression de données. Les mesures objectives (Objective Quality Metrics) les plus
largement répandues de qualité sont : la racine de I'erreur quadratique moyenne (root-

mean-squared-error (RMSE)), le rapport signal/bruit (S N R), et le rapport signal/bruit

maximal (PSNR). Si I une image de M X N et 1 I'image reconstruite correspondante

apres compression et décompression, RMSE est calculée comme suit :

2

RMSE = JM—ll\lii[l(u i)-1(, j)} (11-5)

j=1
Ou i, j se reportent a la position du Pixel dans I'image. Le S N R dans I'unité est le décibel

(dB) est exprimé comme sulit :
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SNR = 20log,, \/

2 (11-6)

Dans le cas d’une image de 8 bits, le PSNR correspondant en dB est calculé comme suit :

255
PSNR = 20log,,| —— -7
oo | (1-7)

Ou le 255 est la valeur maximum possible du Pixel (cas des images 8 bits/pixel).

Il convient a noter qu'un RMSE petit (ou d'une maniére équivalente, un S N R ou un
PSNR plus élevé) n'indique pas nécessairement toujours une qualité subjective plus élevée.
Cette mesure objective d'erreur ne se corréle pas toujours bien avec la mesure subjective de
qualité. Il y a beaucoup de cas ou le PSNR d'une image reconstruite peut étre
raisonnablement haut, mais la qualité subjective est vraiment mauvaise une fois visualisée
par les yeux humains. Par conséquent le choix de la mesure objective ou subjective pour
évaluer un algorithme de compression et de decompression dépend souvent des criteres

d'application. [11]

11-4-2- Méthodes directes
11-4-2-1- Quantification

La quantification (Quantization) consiste a remplacer un ensemble continu de valeurs
par des valeurs discretes. Dans le domaine de la compression de données, la quantification
est utilisée dans deux contextes comme suit :
1- Si les symboles de données sont des nombres flottants, la quantification peut arrondir
chacun au un nombre entier le plus proche. Si les symboles de données sont de grands

nombres, la quantification peut les convertir en petits nombres. Les petits nombres
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prennent moins d'espace que les grands, donc une compression produite par la
quantification. D'autre part, les petits nombres donnent moins d'information que les grands,
qui impligue une compression avec perte.

2- Si les données a compresser sont analogiques (comme une tension qui change avec du
temps), la quantification est utilisée pour les digitaliser en nombres (normalement
entiers).Ceci est désigné sous le nom de la conversion (ANALOGIQUE-NUMERIQUE).
[12,10]

Considérons une source qui produit des nombres entre -10.0 et 10.0.Un arrangement
simple de quantification devrait représenter chaque code de la source avec la valeur de
nombre entier la plus proche de lui. (Si le code source est également de pres de deux
nombres entiers, nous sélectionnerons aléatoirement I'un d'entre eux.)Par exemple, si le
code source est 2.47, nous le représenterions en tant que 2, et si le code source est
3.5415926, nous le représenterions en tant que 4.

Cette approche réduit la taille de I'alphabet exige pour représenter le code source, le
nombre infini de valeurs entre [-10.0 et 10.0 ] sont représentés avec un ensemble qui
contient seulement 21 valeurs ({- 10.....0.....10}). Cependant, nous avons perdu pour
toujours les valeurs originales (de quelques codes de la source). Si la valeur de
reconstruction est 3, nous ne pouvons pas dire si le code source était 2.95, 3.16, 3.057932,
ou tout autre d'un ensemble infini de valeurs. En d'autres termes, nous avons perdu de
I'information. Cette perte d'information est la raison pour l'usage du mot avec perte dans la
compression de donneées.[20][17]

Les d'entrées et les sorties d'un quantificateur peuvent étre des grandeurs scalaires ou des
vecteurs. S'ils sont scalaires, le quantificateur générateur est dit quantificateur scalaire. S'ils

sont des vecteurs, elles indiquent un quantificateur vectoriel.
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11-4-2-1-a- Quantification scalaire SQ

La quantification scalaire (Scalar Quantization) est un processus treés simple.
Cependant, la conception du quantificateur a un impact significatif sur la quantité
d’information compressée obtenue et sur la perte résultante. Par conséquent, nous

consacrerons beaucoup d'attention aux issues liées a la conception des quantificateurs.
Dans la pratique, le quantificateur se compose de deux parties : la premiere relative a
I’encodeur et la seconde spécifiant le décodeur. L'encodeur divise la gamme des valeurs
issues de la source produite dans un certain nombre d'intervalles. Chaque intervalle est
representé par un codeword distinct. L'encodeur genere tous les codewords relatifs chacun
a un intervalle. Quand les valeurs de la source d’information viennent d'une source

analogique, I'encodeur s'appelle un convertisseur (ANALOGIQUE-NUMERIQUE)[10]
L'encodeur pour un quantificateur avec huit valeurs de reconstruction est montré sur
la figure 11-7. Dans cet exemple, tous les symboles qui ont des valeurs entre -1 et O
seraient assignés le code 011. Tous les symboles entre 0 et 1.0 seraient assignés le code
100, et ainsi de suite. Sur les deux frontiéres, toutes les entrées plus grandes que la valeur 3

auront une assignation de code 111, et toutes les entrées avec les valeurs moins de -3.0

seraient assignées le code 000. [20, 10, 12]
Codes

000 , 001 , 010 , 011 , 100 ; 101 | 110 , 111

| | | | | | |
-3.0 -2.0 -1.0 0 1.0 2.0 3.0 Symboles

Figure 11-7- Schéma d’un quantificateur 3-bits[20].
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e Quantification uniforme

Le type le plus simple de quantificateurs est le quantificateur uniforme. Tous les
intervalles sont de méme taille, excepté probablement pour les deux intervalles
externes. En d'autres termes, les frontiéres de décision sont espacées également. Les
valeurs de reconstruction sont également espacées, avec le méme espacement que les
frontieres de décision. Par conséquent, dans les intervalles intérieurs, elles sont les
points médians des intervalles. Le quantificateur uniforme est représenté sur la figure
11-8 .[20, 12]

»

Sorties 4
—|3.0 —

[ 1.0

35 25 15 0F 05 15 258 35 Entrées

Figure 11-8- Quantificateur uniforme
En ce qui suit, nous donnons un exemple d’utilisation du quantificateur scalaire uniforme
dans la compression d’image :
Un modeéle de probabilité pour les variations de Pixels dans une image est impossible
presque a obtenir en raison de la grande variété d'images disponibles. Une approche
commune est de déclarer les valeurs de Pixel pour étre uniformément distribuées entre 0 et
2" - 1, ou n est le nombre de bits par Pixel.Pour la plupart des images nous supposons le

cas du nombre de bits par Pixel est 8. Donc, on assumerait que les valeurs de Pixel
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changent uniformément entre 0 et 255.Quantifions notre image d'essai en utilisant un
quantificateur uniforme.

Si nous voulions employer seulement 1 bit par Pixel, nous diviserions la gamme
[ 0, 255 ] en deux intervalles: [ 0, 127 ] et [ 128, 255 ].Le premier intervalle serait
représenté par la valeur 64, le point milieu du premier intervalle, tandis que les Pixels dans
le deuxieme intervalle seront représentés par la valeur 196. En d'autres termes, les limites
d’intervalles sont {0, 128.255}, alors que les valeurs de reconstruction sont {64,
196}.L'image quantifiée est montrée sur la figure 11-9. Comme prévu, presque tous les
détails dans l'image ont disparu. Si nous devions employer un quantificateur 2-bits, avec
les valeurs {0, 64, 128, 196, 255} et les niveaux de reconstruction {32, 96.160, 224}, nous
obtenons considérablement plus de détail. Le niveau du détail augmente a mesure que
l'utilisation du bits augmente jusque a 6 bits par Pixel, lI'image reconstruite est

indistinguable de l'original, au moins a un observateur occasionnel. [20-21]

Figure 11-9- L’image en haut a gauche « originale » en haut a droite 1bit/pixel
En bas a gauche 2 bit/pixel en bas a droite 3bit/pixel
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e Quantification non uniforme

Comme nous pouvons voir du la figure 11-10. Afin de diminuer la déformation moyenne,
nous pouvons essayer de mieux approximer l'entrée dans les régions de la probabilité
élevée, peut-étre au colt de plus mauvaises approximations dans les régions de la
probabilité inférieure. Nous pouvons faire ceci en rendant les intervalles de quantification
plus petits dans les régions qui ont plus de probabilité. Si la distribution de source est
comme la distribution representée sur la figure 11-10, nous aurions de plus petits intervalles
prés de l'origine. Un quantificateur qui a des intervalles non uniformes s'appelle un
quantificateur non uniforme. Un exemple d'un quantificateur non uniforme est montre sur
la figure 11-10 [21]

Sortie
T Vs

Ys
Ve

| | | | | R
b'l Hz b, b y4 55 bl; b7' entrée

Figure 11-10- Quantificateur non uniforme
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11-4-2-1-b- Quantification vectorielle QV (Vector Quantization)

La quantification vectorielle (QV) consiste a représenter tout vecteur x; de dimension
K par un autre vecteur y; de méme dimension, mais ce dernier appartenant a un ensemble
fini p de L vecteurs. Les vecteurs yi sont appelés vecteurs représentants, vecteurs de
reproduction ou code vecteurs. p est le dictionnaire ou le catalogue des formes. [17]

Dans la quantification vectorielle nous groupons les codes source dans des blocs ou
des vecteurs. Par exemple, nous pouvons traiter n symboles consécutifs de la parole
comme composants d'un vecteur n-dimensionnel, Ou nous pouvons encore prendre un
bloc de n Pixel d'une image et considérer chaque valeur de Pixel comme une composante
d'un vecteur. Cette taille ou dimension des sorties de source forme I'entrée au
quantificateur vectoriel A I'encodeur et au décodeur du quantificateur vectoriel, nous
avons un ensemble de vecteurs n-dimensionnels appelés le dictionnaire du quantificateur
vectoriel. Les vecteurs dans ce dictionnaire, connus sous le nom de code-vecteurs, sont
choisis pour étre représentant des vecteurs que nous produisons du code source. Chaque
code-vecteur est assigné un index binaire. A I'encodeur, le vecteur d'entrée est comparé a
chaque code-vecteur afin de trouver le code-vecteur le plus proche du vecteur d'entrée. Les
eléments de ce code-vecteur sont les valeurs quantifiees, par la suite, nous transmettons ou
stockons l'index binaire du code-vecteur. Puisque le décodeur a exactement le méme
dictionnaire, il extrait a partir de I’index binaire le code vecteur associé. Une représentation
de ce processus est montrée sur la figure 11-11 Bien que I'encodeur puisse devoir exécuter
une quantité considérable de calculs afin de trouver le vecteur de reproduction le plus étroit
au vecteur de sortie de source, le décodage se résume en une simple consultation de table.
[21-20]
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Source reconstruction

d’entrée

1 Encodeur Décodeur 1
Groupe Vecteur de

des » Chercher Consultation - sortie
vecteurs — code pr------ > de Tableau

vecteur
Dictionnaire index Index Dictionnaire

v

A 4

Figure I1-11- Procédure de quantification vectorielle
De nombreux algorithmes de génération du dictionnaire ont été proposes : LBG,
K-MEANS, KOHONEN, et I’algorithme d’apprentissage a compétition (AC).nous
développant dans qui suit 1’algorithme de base qui est 1’algorithme LBG [20]:

e Algorithme (LBG) (Linde-Buzo-Gray)[20]

Nous nous concentrons sur I’un des éléments les plus importants dans la conception d'un
quantificateur vectoriel, qui est la génération du dictionnaire (codebook). Tandis qu'il y a
un certain nombre de maniéres d'obtenir le dictionnaire de quantificateur vectoriel, la
plupart des algorithmes sont basées sur une approche particuliére, populairement connue
sous le nom d'algorithme (LBG) (Linde-Buzo-Gray).

Cet algorithme connu sous le nom de LBG est une généralisation de la méthode
proposée par « Lloyd » en 1960, pour la quantification scalaire. Il a pour but de générer
une partition sur une image (séquence d’apprentissage), partant d’un dictionnaire initial
composé de vecteurs les plus éloignés possibles. Ces vecteurs doivent étres représentatifs

des vecteurs rencontrés parmi les images a coder. L algorithme itératif converge vers un
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dictionnaire localement optimal.[20]
- Détail de I’algorithme
Etape 1 :

On génére un dictionnaire initial C° composé de N vecteurs Y;(i =1...N), une mesure

de distorsion d, un seuil €0, un compteur d’itération | = 0, une distorsion moyenne D

initialisée avec une trés grande valeur et une séquence d’apprentissage composée de n

vecteurs (X, j=1...n), Dy, = valeur maximale, p : nombre maximum d’itérations.

Etape2 :

Cherchant les décisions a la limite

Etape 3 :
Calculant la distorsion D
(

n b
D(k):ZI

(x —y; ) £, (x)dx

)
f (X)est la fonction de distribution
Etape 4 :

si D¥'-D*%e | stop, Si non, continue

Etape 5:
Incrémenter k (k=k+1), et calculer le nouveau vecteur reconstruit
b(’kil)
J. xf (x)dx
) pr
yj - b(jkfl)
(.. x (x)dx
b

Aller a I’étape 2

N-1 (11-8)

(11-9)

(11-10)
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11-4-2-1-c- BTC (Block Truncation Coding) [22]

La BTC est un algorithme de compression pratiguement simple, concu pour la

compression des images niveaux de gris. Son principe est de diviser I’image originale en

blocs(typiquement, 4x4), puis utiliser un quantificateur pour réduire le nombre de niveaux

de gris dans chaque bloc, tout en conservant la méme moyenne et écart-type

e Algorithme de codage BTC

1- Décomposer I’'image a des bloc de nxn (pratiquement 4x4).

e e

2- Calculer la moyenne (X ) et I’écart type (O‘), pour chaque bloc de pixels, tels que :

I 1 m
La moyenne X = szi (m=nxn) (11-11)
i=1
Lécarttype o =[x?)-(Xf (11-12)
7 138 2
Avec X :EZ X (11-13)
i=1

3- construire un nouveau bloc de méme taille que celle du bloc de I’image a quantifier,
puis remplir ce bloc par des 0 et des 1 de telle sorte que, si la valeur du pixel
correspondant est supérieur a x , alors la valeur égale a 1, sinon la valeur du pixel égale
a0.

1 X(G,j)>X

0 X(i,j)<X (1-14)

Y(i,j)={
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4- calcul des niveaux de reconstruction (A et B) tel que :
A=X-oc|—3— | B=X+o M9 (11-15)

Ou o est I’écart type, m est le nombre total de pixels dans le bloc et q est le nombre de
pixels supérieur a la moyenne X .

5- sauvegarder A et B et le bloc binaire Y (i, j)

Algorithme de décodage BTC

A la reception nous avons A et B et le bloc binaire, et pour reconstruire le bloc de la
source X il suffit de remplacer les eléments qui ont la valeur O par A , et les élément qui
ont la valeur 1 par B.

A Y(i, j)=0

B Y(@,j)=1 (11-16)

X(i,j)={

11-4-3- Méthodes de compression par transformées

La compression par transformées est 1'une des techniques de compression les plus

utilisées, elle n’agissent pas directement sur la donnée dans sa représentation canonique,

mais sur le domaine de sa transformée. Elle permet d’aboutir a un taux de compression tres

acceptable.

Le schéma de compression par transformée le plus célebre estreprésenté sur la

figure [11-12]:
Donnée ) —— : Donnée

: Transformée > Quantification > Compression ans ’
Non compressée perte compressée

Figure 11-12- Schéma d’un compresseur par transformée
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1- Transformée

La premiére phase de compression dans le schéma général de compression,
représenté sur la figure 11-12, est la phase de transformation. Cette phase consiste
principalement a appliquer une transformation mathématique aux données d’entrée.
L’objectif global de cette transformée est de concentrer 1’énergie initiale contenue dans
les données initiales dans un nombre limité de coefficients. C'est-a-dire un nombre
important de ccefficients ont des valeurs trés faibles, qui peuvent étre supprimés, ou se
voir allouer un nombre limité de Bits pour les représenter.
Finalement la phase de transformée consiste a concentrer 1’énergie de la source de
données en peu de ceefficients :

Si E : est I’énergie d’un signal x (n), E est donnée par :
N
E=> x*(n) (11-17)
n=1

E est I’énergie du signal x (n) dans le domaine de transformée, E+ est donc donnée

par :

2

E = nZN;,T(X(n)) (11-18)

2- Quantification

Cette phase a pour r6le également de réduire le nombre de Bits nécessaires pour
representer (coder) le signal transformé T(x(n)), avec une dégradation acceptable.

3- Compression sans perte

Cette phase consiste a appliquer un des compresseurs efficaces sans perte, ceci est afin
d’assurer au maximum un taux de compression élevé, tels que : Huffman, arithmétique,
RLE, BWT, ............

Il existe un autre schéma bloc de compression par transformée. La figure (I1-13)

présente les phases principales de compression :
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Donnée Donnée

Transformée | Seuillage | Quantification .| Compression
sans perte

—»>
compressée

—
Non compressée|

A
A

Figure 11-13- Schéma efficace de compression par transformée

Pratiquement la seule différence est la phase de seuillage, ou cette phase consiste a
supprimer (annuler) les coefficients qui ont des valeurs tres faible, en fixant un seuil TH
(threshold). Par conséquent, si T(x (n)) < TH alors T(x (n))=0.

Exemple :

Supposant la séquence de donnee suivante : le seuil S=5

T(x(n)):153 7 21 56 42512010234

T(X(N))seLine= 15021 0642512000000

Dans la section suivante on présente brievement les transformées les plus connues,
transformée de Hadamard, transformée en cosinus discréte (DCT), et la transformation par

ondelette.

11-4-3-1- Transformée de Walsh Hadamard (WHT)

La transformée de Hadamard est une des transformées orthogonales de base. Une
transformation qui est particulierement simple pour étre mise en application.
Les familles de fonctions de Walsh et Hadamard forment des systemes de fonctions
orthonormees, complets et dénombrables. Elles sont donc a priori également valables pour
constituer des noyaux de transformations binaires.
Soit une suite périodique x (k) dont chacune des périodes contient N échantillons x(0),

X(1), . . ., X(N - 1) ; sa transformée de Hadamard est, par définition, une autre suite
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périodique Y(n) dont chacune des périodes contient également N échantillons Y (0), Y (1),

., Y (N - 1) définie par la relation :

=2

-1

Y, =D X (~D)*n (11-19)

=
Il
o

Avecn, k=0,1,..., N-1(n, kétant exprimés en représentation binaire), N une puissance
de 2 et (.) represente le produit scalaire binaire. Les transformées de Hadamard étant
linéaires, nous pouvons adopter une notation matricielle
Y =Hy.X (11-20)
Y représente un vecteur du domaine transformé, x un vecteur du domaine temporel et Hy
represente la matrice de Hadamard (N, N). Cette matrice possede les propriétés de symetrie
((Hn) ' = (Hy)), d'orthogonalité (équation 11-21), de récurrence (équation 11-22) et respecte
I'égalité de Perceval. [23][21]
- Matrice de Hadamard
La matrice de Hadamard est une matrice carrée, ou ces éléments sont soient des 1 soient
des -1, rangés d’une fagon que les colonnes sont orthogonaux. Si H est une matrice de
Hadamard N x N le produit de H et sa transposée est la matrice identité.
H*H'=NI (11-21)
| : la matrice identité
H : matrices de Hadamard dont les dimensions sont une puissance de deux peuvent étre

construites de la fagon suivante :

Hy Hy
H,y :{ } (11-22)

H - H H | |11
2 = H, —H, 11 _1 (11-23)
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11 1 1
’ :[Hz Hz}zl -1 1 -1 (11-24)
“IH, -H,| |1 1 -1 1
1 -1 -1 1
101 1 1 1 1 1 1]
1 -1 1 -1 1 -1 1 -1
1 1 -1 -11 1 -1 -1
HB{H“ H4}: 1 -1 -1 1 1 -1 -1 1 (11-25)
H, -H,| |1 1 1 1 -1 -1 -1 -1
1 -1 1 -1 -1 1 -1
1 1 -1 -1 -1 -1
1 -1 -1 1 -1 1 ~1]

11-4-3-2- Transformation en cosinus discrete (DCT)

La DCT (Discrete Cosine Transform) est une transformation mathématique qui transforme
une donnée présentée dans le domaine spatial en un spectre de fréquence, elle été tres
utilisée dans plusieurs domaines notamment, la compression de données. La DCT possede
une excellente propriété de regroupement de 1’énergie, afin de porter la majeure partie de
I’information sur les coefficients qui ont une basse fréquence d’apparitions [16]

La DCT forme la base de beaucoup d’algorithmes de compression d'image et de la vidéo,
particulierement le JPEG standard de compression d'images fixes, et les normes vidéo
MPEG-1 et , MPEG-2, et MPEG-4. Puisqu'une image est un signal bidimensionnel, la
DCT bidimensionnelle est appropriée en termes de compression d'image. La DCT
bidimensionnelle peut étre calculée utilisant la DCT unidimensionnelle horizontalement et
puis en utilisant le DCT 1-D verticalement.[11,31]

La DCT unidimensionnelle est définie par :

)= 20 s T o =01 Nl (126
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Oou
L =0
cw={Hn "7 (11-27)
1 ailleurs

L’entrée est un ensemble de N valeurs f(x) (pixels, symbole audio, autre donnée), et la
sortie est un ensemble de N coefficients de la transformée DCT C(u), le premier ccefficient
C(0) s’appel DC (Direct component) et tous les autres coefficients sont appelés AC
(Alternatives components).[10]

Donc la DCT d’un bloc de donnée (bloc de pixels dans une image) implique que les
premiers coefficients de chaque bloc sont placés en haut a gauche du bloc correspondant.
Plus on s’¢loigne plus leurs grandeurs tendent a diminuer. Ce qui signifie que la DCT
concentre la représentation de 1’image en haut a gauche de la matrice de sortie [16]

L’équation ci-dessous represente la transformee inverse de DCT (IDCT) :

I1(2x+2u

F(X) = %ZC(U)F(U)COS[ o

} Pour x=0, 1, ........ N-1 (11-28)

Dans le cas de I’image (2-dimentionnelle), on peut appliquer également la transformée en

cosinus discrete en deux dimension (2D-DCT) sur un block de donnée M x N .

N-1M-1
F(uV) = ﬁcw)q\/); yz F(x,y) cos[H(ZZXI\T 1)U}COS[H(22yI\; 1)"} (11-29)
Pouru=0,1,...... N-1,etv=0,1,........ M-1
Ou
L k=0
cky=12 (11-30)
1 ,ailleurs
Exemple

Soit la séquence de données suivante : f(x) = (12, 10, 8, 10, 12, 10, 8, 11), en appliquant la

transformée DCT unidimensionnelle nous obtenons:
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C(u) = (28.6375, 0.571202, 0.46194, 1.757, 3.18198, —1.72956, 0.191342, —0.308709).
L’application de IDCT donne la séquence suivante :
12.1883, 10.2315, 7.74931, 9.20863, 11.7876, 9.54549, 7.82865, 10.6557.

11-4-3-3- Transformation en ondelettes

Il est bien connu que la transformée de Fourier comme étant une généralisation de la série
de Fourier —caracterisant les signaux périodique -. L’inconvénient majeur et quelle ignore
complétement la contribution temporelle exacte d’une fréquence dans un signal.[8]

La transformée en ondelettes est une transformée mathématique, qui contrairement a
la transformée de Fourier, permet d'obtenir des composantes localisées a la fois dans le
domaine temporel et fréquentiel.

La transformée en ondelettes s'obtient ainsi (a et b étant des ccefficients de translation et

dilation que I'on fait varier afin de couvrir le plan temps fréquence) par :
W(a,b)= [ X(thy,(thdt (11-29)

Il est nécessaire de choisir, I'onde mére ¥ (parmi les ondelettes). Il est possible de citer le
chapeau mexicain, I'ondelette de Morlet ou I'ondelette de Haar). [17]
Algorithme de MALLAT

Cet algorithme est schématisé par la structure montrée dans la figure 11.14:
CA

LA @ @ LR
CD
o 2 O in

Figure 11-14- Algorithme de MALLAT unidimensionnel
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Le signal x (t) est décomposé par les deux filtres d’analyse LA (filtres basses fréquences)
et HA (filtre hautes fréquences) pour donner deux vecteurs respectivement CA
(coefficients ondelette d’approximation) et CD (coefficients ondelette de détails). Tous les
deux sont de taille approximativement égale a la moitié¢ du vecteur d’origine.

La reconstruction parfaite et théoriquement possible. Les deux vecteurs CA et CD en les
faisant passer par un sur échantillonnage puis un filtrage respectivement par les filtres LR
(filtre passe haut de reconstruction), et LH (filtre passe haut de reconstruction) donnent en

somme le vecteur d’origine X(n) .[8]

Le procédé de compression par ondelettes réalise une analyse par ondelettes en multi
résolutions : on découpe I'image originale en quatre composantes avec des filtres passe-
haut et passe-bas : l'une des composantes décrit I'allure générale de I'image, l'autres ses
deétails ; ces détails font I'objet d'une transformation par ondelettes et d'une quantification.
Le procédé est ensuite répété pour une résolution demie de la précédente.[24]

Format JPEG2000

Nous décrivons ici les étapes du processus complexe de compression utilisé par
JPEG2000 [43] :

1- L'image est convertie de la base RVB en base YCDbCr.

2- Les composantes de chrominance Cb, Cr sont sous échantillonnées.

3- Pour chaque composante, I'image est déecoupée en régions (tuiles) : ce découpage est
réaliseé afin de réaliser des transformations en ondelettes indépendantes pour chacune
de ces régions

4- (pour des raisons d'économie de mémoire). Le découpage en tuiles est cependant a
éviter car pouvant occasionner des frontiéres visibles sur I'images compressée.

5- Une transformée en ondelettes est réalisée sur chaque tuile jusqu'a une profondeur
arbitraire.

6- Une quantification est realisee sur les coefficients obtenues par la transformée en

ondelettes.
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7- Les sous bandes quantifiées sont découpées en zones (precincts).

8- Les zones sont decoupées elles-mémes en blocs.

9- Chaque plan de bits d'un bloc est codé en trois passes en utilisant l'algorithme
EBCOT.

10- Les bits sélectionnés par I'étape précédente font I'objet d'un codage
arithmétique.

11- Le résultat du codage est organisé en paquets, eux-mémes empaquetés dans
des couches : les couches sont placées dans le flux dans un ordre adequat afin
d'assurer une augmentation

12- progressive de la qualité de I'image décodée lors du traitement de nouveaux
paquets.
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11-5- Conclusion

Depuis I’invention de I’informatique, on a toujours cherché a minimiser la place des
donneées (texte, image, son, vidéo ...) en mémoire. Aujourd’hui le volume d’information ne
cesse de grandir avec la grande utilisation de I’Internet.

Dans ce chapitre nous avons présenté les principales méthodes de compression de données

sans et avec perte. En terme de technologie comment arrive t-on a compresser des données
La compression de données n’est pas purement un probléme informatique. En effet, si Les
recherches dans le domaine de la compression évoluent grace a I’avancée de
I’informatique, elles s’appuient surtout sur des theories mathématiques récentes. Le
développement de ces méthodes s’aveére aussi utile dans d’autres disciplines.

Il serait enfin prématuré de prédire la disparition de la compression de données au
profit de la performance des machines. Car si la capacité de nos ordinateurs grandit sans
cesse, la taille des fichiers a conserver croit de maniére identique. Il faut donc s’attendre a

voir apparaitre des méthodes de compression toujours plus rapide et plus efficaces
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Chapitre 111 : Transformée de Burrows Wheeler

I11-1- Introduction

Dans ce chapitre nous allons présenter la transformée de Burrows-Wheeler (BWT) qui
constitue, en realité, la partie centrale de notre travail. Quoi qu’elle soit incluse dans une
chaine de compression, elle est considérée comme une phase de prétraitement pour
transformer les données initiales en une forme plus adaptée a la compression. La
caractéristique essentielle de celle-ci se manifeste en son pouvoir de rearranger les
codewords similaires en des séries de successions le plus possible.

I11-2- Caractéristiques de la BWT

Il est clair que la meilleure fagon d’ordonner un ensemble de données est de les faire trier
« Sorting » Soit d’une maniere ascendante ou descendante. Cependant pour revenir aux
donneées initiales et gagner en compression, ceci est pratiquement impossible, d’ou est
venue 1’idée de la transformée de Burrows-Wheeler.

Ses caracteristiques principales sont :

- C’est une technique d’arrangement par bloc« block-sorting ». [20]

- Elle est réversible. Mathématiquement dit c’est une fonction bijective [26]

- Aucune réduction de taille aprés 1’application de la BWT, mais ou contraire, elle ajoute a
chaque bloc transformé un index.

- Sa vitesse d’exécution diminue significativement en fonction de la taille du bloc.
I11-3- Principe d’un schéma de compression par BWT

Un schéma usuel de compression utilisant la BWT est donné par la figure (111-1) [20] :

. La transformée de MTF Compresseur .
DM, Burrows-Wheeler Move to front »{ Statistique ﬂrlnee
Initiale. BWT Compressée

Figure I11-1- Schéma usuel de compression utilisant la BWT
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- La partie centrale de ce schéma est la BWT qui permute et réarrange la donnée en une

forme adaptée aux deux étapes qui suivent.

- la transformée Move To Front (MTF) qui consiste a un remplacement d’une succession

d’un méme code

N N

oo ST X Par indx0000.......... 0

ou indx est I’index actuel du codewords X dans la table d’index de la MTF.

- Finalement un compresseur statistique donnera un résultat de compression efficace.

I11-4- Transformées directe BWT [25]

Une description détaillee de la transformée directe BWT est donnée en ce qui suit :
Prenons ’exemple de la séquence d’entrée «aar dvar k $», elle est issue de I’alphabet
«$, a, d, r, k, v », ’algorithme de la BWT est le suivant :

- Etapel : si la taille de la séquence est N (9 dans notre exemple), nous devons effectuer N

rotations y compris la séquence d’origine (figure 111-2)

aardvarks$
ardvark$a
rdvark®$aa
dvark©$aar
vark$aard
arks$aardyv
rk $aar dva
k $aardvar

$aardvark

Figure I11-2 : Matrice issue des rotations
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Une matrice carrée N*N est produite.

- Etape 2 : cette étape consiste a faire ordonner « Sorting », les lignes de la matrice
résultante d’une maniére lexicale. Dans notre exemple le $ est supposé
ayant le codage le plus petit. La figure (I111-3) représente la nouvelle

matrice qui en resulte

F23 456 78 L

Ir]dex(z)\‘$aardvark 5 2 v orraad
aardvark]|s$
ardvark$]la
arks$aardl|
dvarké$aalr
k $aardvalr

dvark$ala
rk $aardvla
ark=s%$aari

Figure 111-3- Matrice réarrangée lexicalement

- Etape 3: la derniere colonne de la derniére matrice représente la séquence de sortie de la
BWT. Ainsi, dans notre exemple, la séquence est: « k $avrraad». Ici, nous
remarquons deux successions qui apparaissent (aa)et(rr);

- Etape 4 : sauvegarde de 1’index de la sequence initiale (2). Il marque la position de cette

séquence dans la matrice réarrangée lexicalement.
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111-5- Transformeée inverse (IBWT) [25]

La transformée inverse est, comme précédemment évoqué, se base sur I’index, la séquence
de sortie de la BWT et finalement sur la séquence de sortie ordonnée lexicalement (dans
notre exemple « $aaaad Krrv»).

En réalité, il s’agit d’utiliser trois paramétres pour retrouver la matrice réarrangée
lexicalement et par la suite la séquence initiale.

La matrice réarrangée est issue a partir de la manipulation de la séquence de sortie et la
séguence ordonnée

Continuions avec notre exemple, en premier lieu deux colonnes de la matrice sont donnees

(figure 111- 4) :

F2345678L
$ Kk
a $
a a
a Y
d r
k r
r a
r a
% d

Figure Il1-4 : La premiere et la derniére colonne de la matrice réarrangée

Nous insérons une copie de la derniere colonne avant la premiére. Par la suite nous faisons

un tri lexical ligne par ligne des nouvelles séquences constituées, chacune de deux

codewords. (Figure I11- 5)
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LF F2
K$ $a
$a aa
aa tri ar
Va » ar
rd dv
rk k$
ar rd
ar rk
dv vVa

Figure I11-5 : Les deux premiéeres colonnes générées
Insérons, de nouveau la derniere colonne, comme précédemment effectue, pour obtenir la
figure (111 — 6)

F2L F23
$a k $aa
aa$ aar
ara tri ard
arv - ark
dvr dva
k$r k$a
rd a rdv
rk a rk$
vad var

Figure Il - 6 : Les trois premieres colonnes générees
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Dans la méme optique et en suivant le méme raisonnement, nous obtenons a la fin une
matrice carrée réarrangée lexicalement. Ainsi, nous utilisons I’index sauvegardé pour
extraire la ligne qui représente la ségquence initiale.

Il est a noter que la transformée inverse est gourmande en temps d’exécution. Ainsi, des

travaux de recherche sont en cours pour réduire le temps d’exécution [27,28]

I11-6- Transforméee move-to-front (MTF)

Pour clarifier I'impact de I’utilisation de la transformée « MOVE-TO-FRONT », nous

donnons un exemple (Figure 111.7)

Séquence d’origine :

230 228 261 257 230 228 261 257 230 228 261 257 230 228 261 257 230 228 261 257 230 228 261 257

Séquence apres BWT
230 230 230 230 230 230 257 257 257 257 257 257 261 261 261 261 261 261 228 228 228 228 228 228

Figure I11-7 : Exemple pratique de la BWT

Comme nous pouvons remarquer la séquence de sortie de la BWT montre plusieurs
successions de codewords.

La phase qui suit logiquement est la MTF qui consiste au remplacement de chaque
succession par un index et une suite de zéros

Son principe est le suivant :

Soit une séquence d'entrée de la figure I11-7 issue de l'alphabet " 228, 230, 257, 261",
I'algorithme MTF consiste a remplacer chaque codewords de la séquence d'entrée par son
index qui représente sa position dans un tableau qui contient I'ensemble des symboles de

I'alphabet, ce dernier sera modifié en mettent le symbole codé en téte, et ainsi de suite,
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jusqgu'au dernier symbole a codé. Le tableau I11-1 représente le codage MTF du premier

8eme

jusqu'au symbole.

Tableau I11-1 : Exemple pratique de I'algorithme MTF pour les 8 premiers symboles

0 1 2 3

228 230 257 261
1 230 228 257 261
0 230 228 257 261
0 230 228 257 261
0 230 228 257 261
0 230 228 257 261
0 230 228 257 261
2 257 230 228 261
0 257 230 228 261

A la fin nous obtenons une séquence de codes MTF, la figure 111-8 représente la séquence

compléte du codage MTF.

Séquence apres BWT

230 230 230 230 230 230 257 257 257 257 257 257 261 261 261 261 261 261 228 228 228 228 228 228
Séquence apres MTF :

200000300000400000300000

Figure 111-8 : Codage MTF complet de la sequence
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Il est clair que la MTF rend la donnée plus compressible en utilisant les compresseurs
statistiques (exemple : HUFFMAN), puis elle fais apparaitre le 0 comme caractére
fréguent. Cependant, le codage par RLE aussi peut produire un bon résultat.

I11-7- Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre, la transformée BWT et nous avons montré ses
caractéristiques essentielles. Associée a la MTF et a un compresseur sans perte, elle peut se

qualifier comme une étape de prétraitement indispensable menant a une compression

efficace.
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Chapitre IV : Applications

IV-1- Introduction

La compression de données (data compression), consiste a représenter la donnée sous une
forme qui occupe moins d'espace mémoire lors de stockage, ou de réduire le temps de
transmission a travers un systeme de communication. Ceci est assuré d'une maniére
générale en deux étapes: dans le premier lieu, on cherche a représenter les données sous
une forme plus adaptée a la compression. Dans le deuxiéme lieu, on code ces données, ce
qui nous permet de conserver 1’information importante.

L’objectif de notre travail est de chercher a effectuer efficacement la premiére étape de
changement de représentation pour les données textes et images a niveaux de gris. Nous
nous sommes places dans un cadre de changement de représentation par la transformée de
Burrows Wheeler (BWT), cette derniére est considérée comme une phase de pretraitement
de données afin d’augmenter la compressibilité par un réarrangement de données (voir

chapitre 111).

IV-2 - Compression texte

Un schéma typique d’un algorithme de Compression fondeé sur la transformée de Burrows
Wheeler (BWT) est montré sur la figure (IV-1). 1l est constitueé de trois étapes.

L’¢tape 1 est la BWT qui effectue un arrangement le plus possible. Ces données de sorties
sont prétraitées pour la deuxiéme étape.

L’ ¢étape 2 est celle de 'utilisation de la MTF qui remplace les successions de différents
codes par des indexes et de suites de zéros. Il est évident, qu'une source de données qui
présente des successions fréquentes de codes est transformée, par la MTF, en une autre ou
le zéro est le code dominant.

L’¢étape 3 utilise un encodeur sans perte de type Huffman, arithmétique...[29]
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Donnée non
Compressee Donnée
BWT s MTFE s EC Compressée
Etape : 1 Etape : 2 Etape : 3

Figure IV-1 : Structure typique de la compression par BWT

La figure IV. 2. montre les différents résultats des différentes étapes appliquées sur le texte

original « mississippi mississippi ».

mis si s sippimississipop.i
(a) Entrée BWT: 6D 69 73 73 69 73 73 69 70 70 69 6D 69 73 73 69 73 73 69 70 70 69
(b) Sortie BWT : 70 70 73 73 73 73 6D 6D 69 69 70 70 69 69 7373 73 73 69 69 69 69

(c) Sortie MTF : 70 00 73 00 00 00 6F 00 6C 00 03 00 01 00 03 00 00 00 01 00 00 00

Figure IV-2: Compression de la sequence « mississippimississippi »
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IVV-3- Résultats et analyse

Il est clair qu’il y a un probléme de choix de taille du bloc a traiter par la BWT cariln'y a
pas de regle mathématique pour déterminer la taille optimale du bloc. Pour cela nous avons
appliqué notre programme de compression aux premiers 40 Kilo Octets (pour différentes
tailles de segments a traiter par la BWT de: 1, 2 et 4 Kilo Octets) pour une série de fichiers
de test (benchmark text files [33]). Les résultats de compression sont représentés dans le
tableau 1V-1, a la premiére colonne nous avons les noms des fichiers, dans la deuxieme
colonne les taux de compression pour un segment BWT de 1 kilo octets et dans la
troisieme et la quatrieme colonne, nous avons présenté les taux de compression pour les

segments BWT de tailles 2 et 4 kilo octets respectivement.

Tableau IV-1 Reésultats de compression pour les déférentes tailles de

segments a traiter par la BWT

Nom des fichiers Taux de compression (BWT)
Seg=1ko | Seg=2ko | Seg=4ko
Bib 1.90 2.07 2.26
Book1 1.90 2.00 2.11
Book?2 1.95 2.09 2.24
Paperl 1.93 2.09 2.26
Paper2 1.95 2.08 2.21
Trans 2.10 2.30 2.55

Le tableau IV- 1- confirme clairement que la taille 4ko (4096B), est la taille optimale par
rapport aux deux autres tailles. A partir de ces résultats, nous pouvons dire que plus que la
taille du bloc est grande plus que la BWT donne des bons résultats, mais nous nous somme

limité a cause de la puissance de I'ordinateur d'exécution a la taille de 4096 octets.
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Pour vérifier ’efficacité du programme ¢laboré utilisant la transformée de Burrows-
Wheeler, nous avons comparé nos résultats obtenus avec les résultats de compresseur

WINRAR 3.7 (option: compression normale).

Tableau IV-2- Résultats de compression de textes par BWT

Nom de Taille Taille CR(bwt) | Taille compressée | CR
fichier Originale compressée (octets) (WINRAR | WINRAR
(octets) (BWT) 3.7)

Paper 1 53161 23014 2.3099:1 18159 2.9275
Paper 2 82199 36447 2.2553:1 28748 2.8593
Paper 3 46526 21290 2.1854:1 17824 2.6103
Paper 4 13286 6034 2.2017:1 5580 2.3810
Paper 5 11954 5385 2.2198:1 5034 2.3747
Paper 6 38105 16415 2.3214:1 13140 2.8999
Obj 1 21504 11593 1.8550:1 9800 2.1943
Obj 2 246814 100420 2.4578:1 71728 3.4410
Pic 513216 69750 7.3580:1 49677 10.3311
Book 1 768771 365800 2.1016:1 276962 2.7757
Book 2 610856 266720 2.2902:1 181075 3.3735
Geo 102400 72562 1.4112:1 62903 1.6279
Progp 49379 15768 3.1317:1 10834 45578
Bib 111261 49255 2.2589:1 33049 3.3665
Progl 71646 22477 3.1876:1 15799 4.5348
Progc 39611 16478 2.4039:1 13199 3.0011
News 377109 183560 2.0544:1 125999 2.9930
Trans 93695 34509 2.7151:1 18033 5.1958
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Les résultats obtenus nous indiquent que la BWT est adaptées a ce type de fichier. Ainsi,
I’algorithme de compression appliqué est proche en performance de WINRAR pour la
majeure partie des 18 fichiers de test présentés dans le tableau 1V-2. Cependant, plusieurs
optimisations pourraient étre apportées a 1’algorithme de compression afin de la rendre

plus efficace.

IV-4- Compression des images niveaux de gris

IV-4-1- Image niveaux de gris

En général, les images en niveaux de gris renferment 256 couleurs de gris. C’est une image
ou chaque pixel a un codage d’intensité lumineuse de 8 bits. Par convention la valeur zéro
indique le noir (intensité lumineuse la plus sombre) et la valeur 255 le blanc (intensité
lumineuse la plus éclairée).[31]

La figure 1V. 3 donne un ensemble d’images de test les plus utilisées pour le traitement

d’image (exceptée I’image Sarah).[ 32]
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Barbara

Baboon Goldhill

image2 Sarah

Figure 1V-3 : Ensemble d'images niveaux de gris
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IVV-4-2- Compression des images par BWT
En ce qui suit nous présentons la structure proposée :

IVV-4-2-1- Structure de la chaine de compression des images

Transformation
Matrice en
Vecteur
(Horizontale)

Homogénéisation
Bloc (3x3)
-s<p<+s

Image originale

1D image homogéne

Codes (VC) MTF > TRE
RLE >
.| MTF J TRE L, ARI ARI
Répétition (VR)
Image
compressée

Figure IV-4: Chaine de compression des images incluant la BWT
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IV-4-2-1-1- Homogéneéisation des blocs (3*3) -s<p<+s
Ce bloc a pour role de faire un seuillage autour du pixel central de chaque bloc 3*3 de
I’image originale. Ceci, afin d’augmenter la redondance dans 1’image, tout en gardant la
qualité de résolution vérifiée en tenant compte du PSNR pris comme mesure de qualité.

Exemple : La figure V-5 représente les 6 premiers blocs de I’image Lena avec s=2

161 162 157 163 161 166
161 162 157 163 161 166
161 162 157/ 163 161 166

162 162 162 161 162 157 163 161 166
162 162 162 161 162 157 163 161 166
164 164 158 155 161 159 159 160 161

deviennent ﬂ

162 162~ 162 162 15/ 161 161 166
162 162 ) 162 162 157 161 161 166
162 162 157 161 161 166

162 162 162 162 162 157 161 161 166
162 162 162 162 162 157 161 161 166
162 162 158 155 162 159 161 161 161

Figure IV-5: Les 6 premiers blocs de | image Lena avec s=2
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La figure 1VV.6 montre le résultat de cette étape pour les images « Lena » et « Sarah ».

Images originales images homogenes

Figure IV-6: Exemple d 7 mages homogéneiseées
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IV-4-2-1-2- Transformation image-vecteur
L’image seuillée (taille NxM) est transformée (par un balayage horizontale ligne par ligne)
en un vecteur de taille NxM (figure 1V-7-a), mais il peut y avoir d’autres maniéres de

balayage : Verticalement (figure 1\VV-7-b), en zigzag (figure IV-7-c)...

v

v

v

v

A 4

v

Figure IV- 7- a : Balayage horizontal

Figure IV- 7- b : Balayage vertical
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Figure IV- 7- ¢ : Balayage en zigzag

I\V-4-2-1-3- Codage RLE

Notre objectif d’introduire le codeur RLE ici a pour role de préparer le vecteur des
codewords a se réeorganiser par la transformeée de burrows wheeler (BWT). Il est clair que
la BWT regroupe les pixels du méme niveau de gris qui sont espacés par contre si les
pixels sont regroupeés (cas des images), alors la BWT donc jouera le réle inverse.

Aprés application de ’'RLE nous obtenons deux vecteurs : VC qui est le premier vecteur

representant les codes et le deuxiéme vecteur VR qui est celui des valeurs de répétitions.

1IV-4-2-1-4 BWT

Nous avons remarqué que le vecteur VC présente des codes dispersés qui est le cas
favorable pour I’application de la BWT.

Nous tenons a signaler qu’avant I’application de la BWT, nous avons segment¢ le vecteur
VC en des segments de taille 4096. (A notre connaissance), il n’ y a pas de regle pour
déterminer la longueur optimale qui donne un temps de calcul raisonnable et un

rendement d’homogénéisation acceptable.
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Exemple : La figure 1V-8 représente les 16 premiers pixels de lena:

Lena originale : 162 162 162 161 162 157 163 161 166 162 162 160 155 163 160 155

Lena homogene. : 162 162 162 162 162 157 161 161 166 162 162 162 155 163 160 157

RLE(VC) : 162 157 161 166 162 155 163 160 157
RLE(VR) : 5 1 2 1 3 1 1 1 1
BWT(VC) : 162 162 160 163 157 166 157 155 161

Figure 1V-8: Exemple de codage des 16 premiers pixels de lena:

IV-4-2-1-5- MTF
L’application de la MTF a pour objectif de remplacer les séquences répétées (redondance)
par la valeur 0 afin d’augmenter la compressibilité de TRE.

Exemple :
BWT : 162 162 162 162 162 155 155 155 155 97 97 97 97 97 97
MTF: 162 00000 156 0 0 0 990000

IV-4-2-1-6- TRE [30]
Le codage TRE (Two-Role Encoder) se résume comme suit :
Supposons une suite de codes C1, C2,.....CN qui contient des successions de zéros (cas de
la sortie de ’MTF) :
- Si un code Ci est différent de zéros on lui ajoute la valeur 256 et le nouveau code est
code sur 9 bits (on suppose ici que les codes Ci sont codés sur 8 bits chacun).
- Une succession de zéros >=1 et <256 est remplacée par le nombre de succession

codé sur 9 bits.
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IV-4-2-2- Résultats et analyse

Nous avons remarqué que 1’application directe de 1’algorithme d’origine [26] aux données
image ne donne pas des résultats satisfaisants. Cependant, I’utilisation (le cas de notre
travail) de I'RLE avant la BWT et 1’application de cette derniére sur le vecteur VC
améliore le rendement de la BWT. Pour pouvoir quantifier les résultats obtenus du schéma
proposé, nous avons travaillé sur une série d’images de 512x512 octets. Les résultats sont
présentés dans les tableaux ci-dessous, ou dans la premiere colonne nous donnons les noms
des images de test, dans la deuxiéme colonne, les tailles compressées par BWT, ensuite,
dans la troisieme colonne, le taux de compression et enfin a la derniere colonne nous
donnons le rapport signal sur bruit (PSNR), ceci est pour les déférents seuils

d’homogénéisation :

Tableau V-3 : Résultats de compression d’image par BWT pour S=7

Nom d'image Taille compressée Taux de PSNR(dB)
BWT (octet) compression CR
Lena 89904 2.65:1 39.08
Barbara 137000 1.91:1 40.06
Baboon 194810 1.35:1 40.74
Peppers 100940 2.60:1 38.74
Image 1 34381 7.62:1 40.40
Image 2 140800 1.86:1 39.16
Goldhill 131650 1.99:1 39.20
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Tableau IV-4 : Résultats de compression d’image par BWT pour S=10

Nom d'image Taille compressée Taux de PSNR(dB)
BWT (octet) compression CR
Lena 76744 3.4158 36.7767
Barbara 120660 2.1726 37.6089
Baboon 175420 1.4944 37.0602
Peppers 75919 3.4529 36.2276
Image 1 26611 9.8510 39.2976
Image 2 111360 2.3540 35.7162
Goldhill 104630 2.5055 36.1795

Tableau IV-4 : Résultats de compression d’image par BWT pour S=13

Nom d'image Taille compressée Taux de PSNR(dB)
BWT (octet) compression CR
Lena 63943 4.10:1 35.31
Barbara 109250 2.39:1 35.80
Baboon 158111 1.66:1 34.52
Peppers 61201 4.28:1 34.74
Image 1 23423 11.19:1 38.65
Image 2 88835 2.95:1 33.49
Goldhill 85179 3.08:1 34.19
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Les résultats obtenus sont considérés satisfaisants, si nous prenons, par exemple I'image
Lena, celle-ci est compressée avec un taux de compression de 2.65:1 et un PSNR de
39.08dB pour un seuil d'homogénéisation égal a 7, un taux de 3.41:1 avec un PSNR de
36.77 dB pour un seuil d’homogeénéisation égal a 10, et enfin, un taux de 4.10:1 avec un
PSNR de 35.31 dB pour un seuil d'homogénéisation égal a 13. Par contre I'image "
Baboon" est compressée avec (taux, PSNR, seuil) de (1.34:1, 40.74, 7) et (1.49:1, 37.06,
10) et  (1.66:1, 34.52, 13), les taux de compression pour cette image sont faible par
rapport aux précédents parce que lI'image Baboon contient beaucoup plus de details.

Finalement, nous pouvons conclure que si nous augmentons la valeur du seuil S,
l'augmentation du taux de compression est évidente, mais en conséquence une diminution
de facteur de qualité (PSNR) sera remarquee. La figure 1VV-9- nous présente I'effet du seuil
d’homogenéisation S sur la visibilité de I’image Lena et leur Zoome avec les déférents taux

de compression et les différentes valeurs du PSNR.
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Lena Originale

Lena: CR=2.65 PSNR=39.08dB avec S=7

Figure IV-9- Lena avec les différents seuils d’homogénéisation
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Lena : CR=3.42 - PSNR=36.78dB avec S=10

Lena : CR=4.10 PSNR=35.31dB avec S=13

Figure IV-9- Lena avec les différents seuils d’homogénéisation

Pane N : 78




Chapitre IV : Applications

I\VV-5 Conclusion

Nous avons appliqué 1’algorithme original incluant la BWT (cas du texte) et un algorithme
proposé (en cas de I’image). Dans le cas de la compression de données textes, nous avons
obtenus des résultats satisfaisants confirmant [’adaptabilit¢ de la BWT a ce type.
Cependant, pour le cas des images, nous pouvons dire que les résultats sont acceptables
(Avec une bonne qualité), mais des améliorations, qui reste a faire, sont indispensables

pour obtenir des résultats bien encore meilleurs.
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Conclusion genérale

Conclusion générale

La BWT, technique encore toute jeune, est considérée comme une phase de
prétraitement dans une chaine de compression de données [26]. Durant 1’élaboration de
notre travail, nous avons remarqué que la BWT agisse efficacement dans le cas de
données initialement dispersées (cas du texte), jouant ainsi le réle d’un algorithme de tri.
Par contre, dans le cas de données initialement quasi-regroupées (cas d’une image),

I’application directe de la BWT, ne donne pas généralement un résultat satisfaisant.

Pour la compression de texte, en appliquant directement la BWT au vecteur de données
texte suivi par 1’algorithme MTF puis ARI, les résultas obtenus sont satisfaisants.

Dans le cas de I’'image la chose la plus importante est d’appliquer 1’algorithme RLE
avant la BWT pour assurer la dispersion et pour préparer le vecteur de données a la BWT

afin de rendre son usage plus efface.

Egalement, nous avons vu et vérifié, grace a notre application, qu’il est possible de
combiner plusieurs algorithmes de compression pour donne, de meilleurs résultats que

lorsqu’un seul algorithme est utilisé.

Notre modeste travail élaboré, est loin d’étre parfait, mais lors de son élaboration nous
avons constaté que des améliorations peuvent étres apportés, a savoir :

- Travailler sur I’accélération de la IBWT pour obtenir, similairement a la FFT, la Fast
IBWT ; [27,28]

- Changer, le domaine d’application et essayer de travailler sur les données
génomiques [25];

- Explorer les autres applications de la BWT, exemple : la recherche d’un motif
« Pattern Search ».[25]
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Résumé :

La compression est I’'un des volets de la théorie de 1I’information les plus répandus.
Elle joue un role important dans I’optimisation du cofit de transmission et/ou de stockage.
De ce fait, nous avons présenté les différentes stratégies de compression sans et avec perte.

Dans ce travail, la transformée Burrows Wheeler (TBW) a été incluse comme phase
de prétraitement dans la chaine de compression des deux types de données (texte et image
en niveaux de gris).

Les résultats obtenus sont considérés satisfaisants et [’utilisation d’autres

transformees associées peut les améliorer encore plus.

Mots clé : Compression de données, Transformée Burrows Wheeler, Compression de

texte, Compression des images niveaux de gris.

Abstract:

Data Compression constitutes one of the main categories belonging to the
information theory. It plays an important role in optimization of the transmission and/or
storage costs. In this context, we have presented several strategies, usually, used for
lossless and lossy data compression.

The present work includes the Burrows-Wheeler transform (BWT), as a
preprocessing step, in the data compression scheme for both text and gray level images.

Obtained results are considered satisfactory and the use of other associated

transforms will improve them better.

Key words: Data Compression, (Burrows Wheeler Transform), Text compression, Gray

level image compression.



