
Univ ersité de Liège

F aculté de Sciences Appliquées

Section Informatique

Année académique 2002-2003

Co dage et segmen tation d'images sur

base d'une prédiction par

extrap olation

Renaud Dardenne

Mémoire présen té en vue

de l'obten tion du grade de

licencié en Informatique





T able des matières

I Mo dèle de prédiction et de segmen tation 6

1 In tro duction 7

1.1 Généralités . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

1.2 Ob jectifs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

1.3 Ap erçu . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2 La norme JPEG 9

2.1 In tro duction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.2 Ap erçu des di�éren tes étap es . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.3 Préparation de l'image . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.3.1 Changemen t du système de couleurs . . . . . . . . . . . . . . 11

2.3.2 Sous-éc han tillonnage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.4 Découpage et En trelacemen t . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.4.1 Découpage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.4.2 Images à plusieurs comp osan tes . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.4.3 Unité de données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.5 DCT . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.5.1 Dé�nition . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.5.2 P ourquoi e�ectuer une DCT ? . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.5.3 Commen t e�ectuer la DCT ? . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.6 Quan ti�cation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.7 Co dage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.7.1 Co e�cien ts DC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.7.2 Co e�cien ts A C . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.7.3 Co dage de Hu�mann . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

2.8 JFIF . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3 Statistique des co e�cien ts de la DCT 21

3.1 Ob jectif . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

3.2 Rapp els de théorie de l'information . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

3.3 Co e�cien ts DC et DPCM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

3.4 Co e�cien ts A C . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

3.4.1 Co e�cien ts A C de la DFT . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

3



T ABLE DES MA TIÈRES

4 Prédiction in tra-blo c de co e�cien ts A C 30

4.1 Prédiction des co e�cien ts A C . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

4.2 Prédiction des co e�cien ts A C quan ti�és . . . . . . . . . . . . . . . . 31

5 Prédiction in ter-blo c 33

5.1 Algorithme de prédiction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

5.1.1 Mo dèle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

5.1.2 L'algorithme de décon v olution sélectiv e . . . . . . . . . . . . . 34

5.1.3 Résultats attendus lors de l'application au co dage . . . . . . . 35

5.2 Exemples . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

6 Prédiction in ter-blo c et segmen tation 39

6.1 Détermination d'un sc héma de segmen tation . . . . . . . . . . . . . . 39

6.2 Critère de fusion des régions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

6.3 Résumé du fonctionnemen t de l'algorithme : ordre de fusion des régions 40

I I Co dage 42

7 Co dage de la carte de segmen tation 43

7.1 Données de la carte de segmen tation . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

7.2 Co dage Arithmétique de la carte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

7.2.1 Rapp els sur le co dage arithmétique . . . . . . . . . . . . . . . 44

7.2.2 Résultats obten us . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

8 Co dage de l'image 46

8.1 F onctionnemen t général du co deur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

8.2 Co dage d'image par JPEG . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

8.3 Présen tation et in terprétation de résultats de co dage par prédiction . 49

I I I Segmen tation 54

9 Segmen tation 55

9.1 In tro duction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

9.2 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

IV Conclusions 63

V Annexes 65

A Images de tests 66

B Outils de mesures 69



T ABLE DES MA TIÈRES

C Co des sources 71

C.1 in traPrediction.c . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

C.2 in traSegmen tation.c . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

Bibliographie 85

Remerciemen ts 87



Première partie

Mo dèle de prédiction et de

segmen tation
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Chapitre 1

In tro duction

1.1 Généralités

L'informatique actuelle emploie sans cesse des images : les in terfaces graphiques

renden t l'utilisation d'un programme ou d'un système d'exploitation plus agréable,

l'usage d'élémen ts graphiques dans les do cumen ts renden t ceux-ci plus attra y an ts,

etc. Beaucoup de t yp es d'informations complexes son t ainsi con v ertis en images a�n

de faciliter leur éc hange ou leur manipulation. Leur emploi dans In ternet n'est plus

à démon trer.

Malheureusemen t, le sto c k age de ces images est très gourmand en espace disque. Pre-

nons un exemple : une image de 800� 600 pixels, c haque pixel étan t co dé sur 24
bits (ce qui représen te une palette de 224 ' 16 millions de couleurs, su�san te p our

représen ter une image réelle) o ccup e 12� 106
bits ! La solution existe : la compression,

qui p ermet de réduire le nom bre de bits nécessaires à son sto c k age.

En règle générale, la compression des données est rendue p ossible par la présence de

redondance dans l'information. Nous allons v oir que dans certains cas, nous p ouv ons

égalemen t tolérer un certain degré de p erte d'information lors de la compression.

T out l'art de la compression consiste à satisfaire les con train tes imp osées (tec hniques,

�nancières,...) tout en obtenan t la qualité d'image requise par l'application désirée. En

e�et, la compression d'images p eut s'emplo y er a v ec des con train tes très di�éren tes, se-

lon l'utilisation à laquelle les images son t destinées. On p eut prév oir d'utiliser l'image

p our des applications de loisirs, p our du traitemen t d'images, p our du diagnostic

médical, etc.

1.2 Ob jectifs

L'ob jectif du présen t tra v ail de �n d'études est l'exploitation d'une tec hnique

d'extrap olation, app elée dé c onvolution séle ctive , p our la prédiction de parties d'une

image. Cette prédiction est exploitée dans le cadre de deux applications particulières :

le co dage et la segmen tation.
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CHAPITRE 1. INTR ODUCTION

Nous appliquerons cette métho de à JPEG, en ten tan t de prédire les caractéristiques

de l'image, plus précisémen t, les v aleurs des co e�cien ts DCT des di�éren ts blo cs

constituan t l'image. La prédiction est d'un réel in térêt : toute tec hnique capable de

réduire le débit et donc d'augmen ter le gain de compression d'une image est la bien-

v en ue.

La segmen tation est un outil essen tiel p our l'analyse d'images : b eaucoup de tec h-

niques de compression fondées sur la notion d'ob jet son t basées sur le résultat d'une

segmen tation. Nous dé�nirons le critère de fusion des régions extrap olées qui nous

p ermettra d'e�ectuer la segmen tation de l'image. L'originalité de ce tra v ail réside

donc dans la manière don t nous allons extrap oler les blo cs les uns sur les autres : à

notre connaissance, l'utilisation d'un critère sp ectral n'a jamais été réalisée.

1.3 Ap erçu

La première partie in tro duira les concepts que nous utiliserons par la suite. Nous

commencerons par présen ter la norme JPEG en toute généralité a�n de dé�nir b on

nom bre de concepts que nous emploierons par la suite. Nous con tin uerons en étu-

dian t certaines statistiques et propriétés de la transformée de F ourier discrète ainsi

que de la transformée en cosin us discrète puisqu'elles in terviendron t sans cesse par

la suite ; nous insisterons notammen t sur leurs di�éren ts comp ortemen ts. Viendra

ensuite la présen tation d'une métho de de prédiction présen tée dans la norme JPEG,

mais n'a y an t jamais été implémen tée à cause de ses résultats mitigés. En�n deux

c hapitres présen teron t notre métho de de prédiction et son emploi dans le cadre de la

segmen tation.

La seconde partie est en tièremen t consacrée à l'utilisation de la décon v olution sélec-

tiv e dans un sc héma de co dage. Nous incorp orerons l'algorithme d'extrap olation dans

un co deur JPEG et nous en étudierons le gain év en tuel.

La troisième partie présen tera quelques résultats relatifs à la segmen tation par crois-

sance de régions.

Le mémoire se terminera par une conclusion générale, suivie des annexes con tenan t

le jeu d'images à partir desquelles nous a v ons e�ectué tous nos tests, les outils de

mesures utilisés, ainsi que les plus imp ortan ts co des sources dév elopp és.



Chapitre 2

La norme JPEG

2.1 In tro duction

Une métho de de compression d'images est adaptée à un t yp e d'images. JPEG est

une métho de sophistiquée de compression d'images statiques en couleurs réelles ou

en tons de gris, représen tan t des scènes réelles (pas de dessins ou de texte). JPEG,

acron yme de Join t Photographic Exp erts Group, a été dé�ni par un group e mixte, au

sens où ses exp erts v enaien t de di�éren ts grands organismes de normalisation (don t

l'ISO et le CCITT). Leurs e�orts on t commencé en juin 1987 et le premier rapp ort

fut publié en 1991, date à laquelle il devin t un standard in ternational.

Quelles son t les raisons de son succès ?

� JPEG p eut s'appliquer à tous les t yp es d'images auxquelles il est destiné (con tin uous-

tone) sans aucune restriction sur la taille de l'image, la complexité de son

con ten u ou l'espace de couleurs utilisé p our sa représen tation. JPEG p eut traiter

des images jusqu'à 255 comp osan tes co dées sur 12 bits.

� Il p ossède de nom breuses options, notammen t la p ossibilité de �xer la v aleur

du rapp ort qualité - compression désiré.

� Il p ermet l'obten tion de taux de compression imp ortan ts tout en gardan t une

qualité d'image excellen te. Il n'est pas rare que l'÷il h umain ne distingue pas

de di�érence en tre l'image originale et l'image compressée, et ce, même à des

rapp orts de compression de 10 :1.

� Il est implémen té sur une grande v ariété de plateformes.

� La décompression est de même complexité que la compression.

� Bien que le standard soit sophistiqué, les algorithmes utilisés ne son t pas d'une

trop grande complexité algorithmique.

Il p ossède égalemen t plusieurs mo des d'op ération :

Baseline (parfois aussi app elé séquen tiel) est le mo de le plus répandu. C'est le mo de

qui nous in téressera par la suite : c haque comp osan te de l'image est enco dée

lors d'un parcours gauc he-droite, haut-bas.

Progressiv e est un mo de qui enco de l'image en plusieurs passages qui augmen ten t

9



CHAPITRE 2. LA NORME JPEG

progressiv emen t le niv eau de détail. L'in térêt est de p ouv oir a�c her très rapi-

demen t un ap erçu de l'image de très mauv aise qualité, puis d'a�c her progres-

siv emen t l'image à de plus hautes résolutions, ce qui autorise par exemple à

rejeter l'image après le premier ap erçu.

Lossless est raremen t utilisé et implémen té (une seule implémen tation conn ue à ce

jour). Ce mo de est sans p erte, mais il ne p ermet des taux de compression que de

l'ordre de 2 :1. Ce mo de calcule une v aleur �prédite� p our c haque pixel, calcule

la di�érence en tre le pixel et la v aleur prédite et enco de la di�érence à l'aide

d'un co dage de Hu�mann ou arithmétique.

Hierarc hical est un mo de où l'image est compressée à de m ultiples résolutions ce qui

p ermet de visualiser l'image à basse résolution sans dev oir d'ab ord décompresser

toute l'image en haute résolution.

P ar la suite, nous ne nous in téresserons plus qu'au mo de b aseline , qui est le plus

répandu car su�san t p our la plupart des applications, bien que le mo de pr o gr essive

soit de plus en plus utilisé sur le W eb.

2.2 Ap erçu des di�éren tes étap es

L'enco deur pro cède par étap es :

1. La transformation de l'image de départ de l'espace des couleurs additif R GB

v ers un espace de couleurs c hrominance/luminance, et le sous-éc han tillonnage

de certaines comp osan tes. Notons que ces étap es ne son t pas nécessaires, mais,

comme nous le v errons par après, elles p ermetten t d'obtenir un taux de com-

pression plus élev é.

2. Le découpage de c haque comp osan te de l'image en blo cs de 8 � 8 pixels.

3. L'application d'une transformée en cosin us discrète à c haque blo c.

4. La quan ti�cation des co e�cien ts. C'est lors de cette étap e que la p erte d'in-

formation est la plus imp ortan te. C'est égalemen t ici qu'est pris en compte le

paramètre de qualité sélectionné.

5. La lecture des co e�cien ts, leur co dage en tropique et leur en trelacemen t.

6. L'a jout au résultat d'une série de headers ainsi que les informations utilisées

lors de la compression a�n que le déco deur puisse e�ectuer le pro cessus in v erse.

Et en�n, placemen t du tout dans un �c hier JPEG au format d'éc hange.

Changement

d’espace de

couleurs et


sous-

échantillonnage


Entrée
 Sortie


Découpage de

chaque


composante

en blocs


Transformée

en cosinus


discrète


Quantification

des


coefficients


Codage

entropique


Inclusion dans

JFIF


Fig. 2.1: Déroulemen t général de JPEG en mo de Baseline.

Nous allons main tenan t décrire, dans le cas le plus général, le détail de ces di�éren tes

étap es.
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2.3 Préparation de l'image

2.3.1 Changemen t du système de couleurs

Nous commençons donc par con v ertir l'image, représen tée initialemen t dans l'es-

pace de couleurs additif R GB (Red, Green, Blue), dans un espace de couleurs lumi-

nance/c hrominance (YUV, YCbCr). La comp osan te luminance est représen tée par

les di�éren ts tons de gris allan t du noir au blanc et p ermet d'éclaircir ou d'assom brir

une couleur, les deux autres comp osan tes de c hrominance représen ten t l'information

de couleur.

P ourquoi v ouloir c hanger d'espace ? P arce que l'o eil h umain n'est pas aussi sensible

aux hautes fréquences c hromatiques qu'aux hautes fréquences de luminance. Il en

résulte que l'on p eut tolérer une p erte plus imp ortan te d'information sur les deux

comp osan tes c hromatiques, sans réel impact visuel sur le résultat.

Ce c hangemen t de système n'est pas indisp ensable : le reste de l'algorithme s'e�ectue

sur c haque comp osan te sans se soucier de la signi�cation de ces comp osan tes. S'il

n'est pas e�ectué, vu qu'aucune des di�éren tes comp osan tes de couleurs ne p ourra

être sous-éc han tillonnée, il en résultera une moins b onne compression.

Examinons le cas d'une transformation R GB v ers YCbCr :

� La luminance Y est dé�nie comme la puissance ra y onnée, p ondérée par une

fonction caractéristique de la vision app elée sensitivité sp ectrale. La luminance

est donc prop ortionnelle à la puissance de la source émettrice, sem blable à

l'in tensité lumineuse, à ceci près qu'elle est relativ e à la sensation d'éclat de la

vision h umaine.

� L'÷il étan t très sensible à la v ariation de luminance, une manière très facile

de représen ter les comp osan tes de c hrominance Cb et Cr est de soustraire la

luminance des deux comp osan tes bleu et rouge. Cb et Cr représen ten t, p our

une luminance donnée, la couleur en fonction de la présence ou de l'absence de

bleu ou de rouge, resp ectiv emen t.

La con v ersion en tre R GB et YCbCr est linéaire et donc très simple :

8
<

:

Y = (77=256)R + (150=256)G + (29=256)B
U = � (44=256)R � (87=256)G + (131=256)B + 128
V = (131=256)R � (110=256)G � (21=256)B + 128

(2.1)

2.3.2 Sous-éc han tillonnage

Certaines comp osan tes de l'image son t sous-éc han tillonnées en mo y ennan t en tre

eux des group es de pixels. La comp osan te de luminance est laissée en pleine ré-

solution ; cette étap e ne s'applique donc pas aux images en tons de gris : c'est la

raison p our laquelle les images en couleurs réelles son t plus compressées que les

images en tons de gris. Les deux comp osan tes c hromatiques, quan t à elles, son t sous-

éc han tillonnées à un rapp ort 2 :1 horizon talemen t et v erticalemen t (éc han tillonnage

2h2v) ou à un rapp ort 2 :1 horizon talemen t et 1 :1 v erticalemen t (éc han tillonnage
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2h1v). Ceci dimin ue automatiquemen t le v olume de données à compresser : de moitié

dans le cas d'un éc han tillonnage 2h2v ( 1=3 + 2=3 � 1=4 = 1=2) , d'un tiers dans le

cas 2h1v ( 1=3 + 2=3 � 1=2 = 2=3).

En terme n umérique, cette étap e implique b eaucoup de p ertes, mais la comp osan te

luminance étan t laissée telle quelle, il n'y a pas d'impact réel sur la qualité de l'image.

Y
480


640


Cb
 Cr


320
 320


240
 240


Fig. 2.2: Comp osan tes d'une image de taille 640x480 après sous-éc han tillonnage 2h2v.

2.4 Découpage et En trelacemen t

2.4.1 Découpage

P our c haque comp osan te, nous group ons ensuite les pixels en blo cs de 8� 8. Si le

nom bre de colonnes ou de lignes de l'image n'est pas un m ultiple de 8, la dernière ligne

du bas et la dernière colonne de droite son t recopiées autan t de fois que nécessaire.

n


m


Fig. 2.3: Extension d'une comp osan te.

Bloc de 8x8

Pixels


Fig. 2.4: Comp osan te découp ée en blo cs 8x8.

En supp osan t que l'image a une taille de m � n , nous recopions la colonne m
un nom bre de fois su�san t p our arriv er au premier m ultiple de 8 et nous faisons de

même p our les colonnes. Le résultat p eut ainsi être divisé en blo cs de 8 � 8.
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2.4.2 Images à plusieurs comp osan tes

Dans le but de p ouv oir traiter de manière parallèle le pro cessus de décompression

et l'a�c hage de ce qui a déjà été décompressé, les di�éren tes comp osan tes de d'image

son t en trelacées. Mais a v an t de v oir commen t, nous allons examiner les relations exis-

tan tes en tre les di�éren tes comp osan tes.

Bien que JPEG soit très souple dans sa syn taxe (il laisse une très grande lib erté

de c hoix des di�éren ts paramètres), nous nous limiterons par la suite au cas le plus

couran t, à sa v oir une image à 3 comp osan tes et don t c haque comp osan te est co dée

sur 8 bits (même si JPEG supp orte des images a y an t jusqu'à 255 comp osan tes).

Une image est donc comp osée de trois comp osan tes, c hacune étan t visualisée comme

un tableau à deux dimensions a y an t ses élémen ts co dés sur 8 bits. Les di�éren tes

comp osan tes p euv en t être de tailles di�éren tes, mais il doit exister une relation en tre

elles :

� supp osons que la i

ème

comp osan te ait les dimensions x i et yi .

� La taille de l'image X et Y est dé�nie comme la plus grande v aleur des x i et yi .

� Chaque comp osan te enco de donc les données X, Y, H i et Vi .

Que son t H i et Vi ? Ces nom bres représen ten t la relation en tre la comp osan te et la

taille de l'image. Ils p ermetten t à partir de la relation suiv an te de retrouv er la taille

de c haque comp osan te :

�
x i = X � ( H i

H max
)

yi = Y � ( Vi
Vmax

) i = 1; 2; 3
(2.2)

C
b


C
r


Y


Y
i


X
i


(a)
 (b)


Fig. 2.5: Comp osan tes d'une image (a) T aille d'une comp osan te (b).

2.4.3 Unité de données

Une unité de donné e (Data Unit, dans le mo de a v ec p ertes qui nous o ccup e) est

un blo c de 8� 8 pixels. Chaque comp osan te est divisée en r é gions rectangulaires de H i

sur Vi unités de données (parcourues de gauc he à droite et de bas en haut). L'in térêt

est d'obtenir un même nom bre de blo cs d'une comp osan te à l'autre.
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Une unité de c o dage minimum (MCU) est dé�nie comme le plus p etit group e

d'unités de données en trelaçées.

En mo de en trelaçé, l'enco deur traite d'ab ord l'unité de données sup érieure gauc he

des trois comp osan tes ( MCU1 ), puis les trois suiv an tes( MCU2 ), . . .

Y


Cb
 Cr


a
00 
  a
01

a
10
   a
11


a
02 
  a
03

a
12
   a
13


b
00 
b
01

c
00 
c
01
. . .


. . .


. . .


Fig. 2.6: Data Units assem blés en régions dans les di�éren tes comp osan tes.

MCU1 = a00; a01; a10; a11; b00; b01; c00; c01

MCU2 = a02; a03; a12; a13; b02; b03; c02; c03

2.5 DCT

2.5.1 Dé�nition

La transformée en cosin us discrète de c haque blo c de c haque comp osan te de

l'image est le co eur de la compression JPEG. Un blo c de 8 � 8 pixels est un signal

discret, fonction des deux dimensions spatiales x et y . La FDCT (F orw ard Discrete

Cosine T ransform) à 2 dimensions prend en argumen t cette fonction et la décomp ose

en fréquences sur 64 fonctions orthogonales de base. Le résultat est donc un ensem ble

de 64 co e�cien ts DCT, représen tan t l'amplitude de ces di�éren tes fonctions de base,

ou encore la quan tité relativ e des 64 fréquences spatiales con ten ues dans le blo c de

départ (�gure 2.9).

Il existe di�éren tes dé�nitions de la DCT, dép endan tes des conditions imp osées aux

b ords. Nous nous con ten terons donc de la v ersion classique en traitemen t d'images,

à sa v oir celle où l'image a été miroirisée le long de ses b ords.

Soit f (m; n) le signal de départ, la FDCT F (u; v) se dé�nit comme suit :

F (u; v) =
2

p
MN

c(u)c(v)
M � 1X

m=0

N � 1X

n=0

f (m; n) cos
�

2m + 1
2M

u�
�

cos
�

2n + 1
2N

v�
�

(2.3)

u = 0; 1; :::; M � 1

v = 0; 1; :::; N � 1

c(k) =
� 1p

2
si k=0

1 sinon

(2.4)
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Le pro cessus de décompression étan t totalemen t symétrique au pro cessus de com-

pression, le déco deur devra calculer la transformée in v erse (IDCT) de la manière

suiv an te :

f (m; n) =
2

p
MN

M � 1X

u=0

N � 1X

v=0

c(u)c(v)F (u; v) cos
�

2m + 1
2M

u�
�

cos
�

2n + 1
2N

v�
�

(2.5)

La DCT est donc une transformation complètemen t rév ersible

1

.

2.5.2 P ourquoi e�ectuer une DCT ?

Elle p ermet, tout comme le c hangemen t d'espace de couleurs, de représen ter l'in-

formation dans un domaine dans lequel elle p ourra être compressée plus e�cacemen t.

On p ourrait se demander p ourquoi on applique la FDCT aux blo cs et non à l'image

en tière. Il y a deux raisons principales : tout d'ab ord l'application de la FDCT à

l'image en tière implique de nom breuses op érations arithmétiques, ce qui rend l'op é-

ration très len te. Ensuite, l'exp érience mon tre que dans une image réelle, la corrélation

en tre pixels s'e�ectue sur une courte distance : une comp osan te d'un pixel a une v a-

leur pro c he de la v aleur d'un pixel v oisin, mais n'a rien à v oir a v ec la v aleur de pixels

loin tains.

Le premier co e�cien t F (0; 0) est app elé co e�cien t DC (Direct Comp onen t) et repré-

sen te la v aleur mo y enne du blo c a v an t transformation. Les 63 autres co e�cien ts son t

app elés co e�cien ts A C (Alternativ e Comp onen t).

P ourquoi e�ectuer une DCT et pas une T ransformée de F ourier Discrète ? P arce que

la discrétisation du domaine fréquen tiel a eu p our e�et de dupliquer l'image dans le

domaine spatial, ce qui pro duit des discon tin uités. De plus, le c hoix de la miroirisation

dans la DCT utilisée pro duit une fonction paire, ce qui élimine les co e�cien ts issus

du sin us.

2.5.3 Commen t e�ectuer la DCT ?

Bien que la form ule ci-dessus soit mathématiquemen t correcte, la pratique préfère

l'utilisation de transformations orthogonales. Les transformations orthogonales son t

des op érations séparables, c'est-à-dire qu'une op ération en deux dimensions est équi-

v alen te à deux op érations successiv es à une dimension.

En compression d'images, ces matrices son t réelles et orthogonales ( T1 = T � T
, où

1

P as tout à fait : la fonction cosin us étan t transcendan te, il y aura une légère p erte d'information

due à la précision limitée de la mac hine.
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FDCT


64 Pixels
 64 Coefficients


Fig. 2.7: T ransformée en cosin us discrète d'un blo c 8x8.

Coefficient DC


Coefficients AC


Fig. 2.8: Co e�cien ts de la FDCT.

Fig. 2.9: F onctions de base

DCT.

T � T
est la matrice conjuguée transp osée de T ). Il résulte des propriétés des matrices

que T est unitaire. La matrice de transformation T est aussi considérée comme un

ensem ble de v ecteurs colonnes qui formen t une base dans l'espace à n dimensions.

Si nous considérons que l'en trée est un blo c de 8 � 8 pixels f (m; n) , et que nous

nous donnons deux matrices de transformation orthogonales P et Q (dans notre cas

particulier de dimensions n � n ), nous a v ons :

F = P fQ (2.6)

et

f = P � 1F Q� 1
(2.7)

Ces transformations on t donc la propriété d'utiliser le même algorithme dans un

sens que dans l'autre. Dans le cas de la transformée en cosin us discrète, les matrices
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(carrées : N =8) de transformation son t dé�nies comme suit :

P = QT = CN (k; l) =

8
<

:

1p
N

si l =0

q
2
N cos

�
(2k+1) l�

2N

�
sinon

(2.8)

2.6 Quan ti�cation

Jusqu'à présen t, aucune transformation op érée sur l'image n'a en traîné de p erte

d'information. La quan ti�cation des co e�cien ts fréquen tiels est l'étap e qui v a p er-

mettre d'éliminer de l'information (et donc de dimin uer le débit). C'est la seule étap e

de JPEG qui ne soit pas totalemen t rév ersible. Lorsque JPEG p ermet d'a juster le

rapp ort compression / qualité d'image, c'est lors de la quan ti�cation que ce paramètre

in tervien t : dans c haque blo c, c hacun des 64 co e�cien ts est divisé par un co e�cien t

de quan ti�cation ( QC ), et la v aleur obten ue est arrondie à l'en tier le plus pro c he.

Plus grand est le co e�cien t de quan ti�cation, plus il y aura d'information p erdue.

Remarquons que même lorsque les co e�cien ts son t minim um (égaux à 1) il y a une

légère p erte car les co e�cien ts DCT ne son t généralemen t pas en tiers.

Soien t F (u; v) les co e�cien ts DCT et Q(u; v) les co e�cien ts de quan ti�cation, Le

blo c 8 � 8 résultan t est dé�ni comme :

F Q(u; v) = In teger Round

�
F (u; v)
Q(u; v)

�
(2.9)

Lors de la décompression, l'op ération �in v erse� sera e�ectuée :

F Q0
(u; v) = F Q(u; v) � Q(u; v) (2.10)

La matrice résultan te F Q0
(u; v) di�ère de la matrice originale F (u; v) , tout d'ab ord par

l'imp ossibilité d'e�ectuer l'op ération in v erse de l'arrondi, ensuite parce que nom bre de

co e�cien ts de hautes fréquences qui a v aien t de p etites v aleurs (de l'ordre de l'unité)

on t été divisés par un nom bre assez élev é et arrondis à zéro. C'est d'ailleurs cette

longue suite de 0 de F Q(u; v) qui v a nous p ermettre de co der e�cacemen t l'image.

Quelle est la forme exacte de ces tables de quan ti�cation ? Les co e�cien ts de basses

fréquences (coin sup érieur gauc he) seron t toujours moins quan ti�és que les hautes

fréquences. De même, la comp osan te de luminance sera moins quan ti�ée que les

comp osan tes de c hrominance. Il n'existe malheureusemen t pas de table idéale car elle

dép end des caractéristiques de l'image initiale. En théorie, l'utilisateur a la p ossibilité

de sp éci�er ces tables. En pratique, l'utilisateur pressé par le temps a le c hoix en tre

deux appro c hes :

� Utiliser les tables de quan ti�cation par défaut. Ce son t deux tables dé�nies par

le comité JPEG p our c haque t yp e de comp osan te. Elles fournissen t de b ons

résultats p our des taux compression mo y ens.
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� Sp éci�er un paramètre unique R à partir duquel une table de quan ti�cation

unique est calculée : Qij = 1 + ( i + j ) � R . On observ e bien que dans cette

expression les QC on t une v aleur pro c he de l'unité dans le coin sup érieur gauc he

et croissen t lorsqu'on se dirige v ers le coin inférieur droit. Notons que cette

form ule n'est qu'indicativ e : en e�et, les détails de l'implémen tation ne son t pas

sp éci�és dans la norme.

2.7 Co dage

2.7.1 Co e�cien ts DC

Le co e�cien t DC représen te la v aleur mo y enne du blo c 8 � 8 original. Dans une

image réelle, les blo cs adjacen ts son t corrélés dans le sens où les v aleurs mo y ennes

de blo cs adjacen ts son t pro c hes. Cela implique donc que les v aleurs des co e�cien ts

DC v oisins ne di�èren t que très p eu. P ar un système DPCM (Di�eren tial Pulse Co de

Mo dulation), les co e�cien ts DC son t co dés en utilisan t la v aleur du co e�cien t DC

du blo c précéden t.

Bloc i-1
 Bloc i


  DC
i-1
 DC
i


Fig. 2.10: Co dage par

DCPM.

di� = DC i � DC i � 1

Ces v aleurs son t ensuite transformées dans une forme in termédiaire a�n d'être plus

facilemen t co dée par la suite :

Symbole 1 Symbole 2
(T AILLE) (AMPLITUDE)

Où (T AILLE) représen te le nom bre de bits nécessaires à la représen tation d'(AMPLITUDE).

Une analyse n umérique [8 ] a mon tré que les co e�cien ts DC p euv en t prendre des v a-

leurs dans l'in terv alle [� 211; 211 � 1]. AMPLITUDE, quan t à lui, représen te soit la

v aleur du co e�cen t DC du premier blo c de l'image, soit la di�érence di� .

2.7.2 Co e�cien ts A C

Les 63 co e�cien ts A C son t lus dans l'ordre zig-zag représen té sur la �gure 2.11.

La quan ti�cation a eu p our e�et de ne rendre que quelques co e�cien ts A C non n uls,

séparés par de longues suites de zéros. L'ordre zig-zag p ermet donc d'obtenir de
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Fig. 2.11: Lecture en zigzag des co e�cien ts.

longues séquences de zéros, ce qui v a réduire la taille de la forme in termédiaire dans

laquelle ils son t transformés :

Symbole 1 Symbole 2
(COURSE, T AILLE) (AMPLITUDE)

COURSE représen te le nom bre de zéros consécutifs précédan t le co e�cien t A C actuel.

T AILLE représen te toujours le nom bre de bits d'AMPLITUDE, qui est la v aleur du

co e�cien t. COURSE est co dé sur 4 bits, mais si une course de plus de quinze zéros

apparaît, on accepte la représen tation (15; 0) suivi d'un nouv eau doublet ( Symb ole

1,Symb ole 2 ). Le Symb ole 1 ( 0,0 ) (= EOB = End Of Blo c k) signi�e que l'on a

attein t la dernière v aleur non-n ulle du blo c et qu'il ne reste plus que des zéros (ce

qui su�t p our marquer la �n du blo c, puisqu'on en connaît le nom bre d'élémen ts).

Dans ce cas, les co e�cien t son t compris dans l'in terv alle [� 210; 210 � 1]. Le tableau ci-

dessous reprend donc les di�éren tes v aleurs de T AILLE ainsi que les v aleurs p ossibles

d'AMPLITUDE corresp ondan tes :

T aille Amplitude

1 � 1; 1
2 � 3; � 2; 2; 3
3 [� 7; : : : ; � 4] [ [4; : : : ; 7]
4 [� 15; : : : ; � 8] [ [8; : : : ; 15]
5 [� 31; : : : ; � 16][ [16; : : : ; 31]
6 [� 63; : : : ; � 32][ [32; : : : ; 63]
7 [� 127; : : : ; � 64][ [64; : : : ; 127]
8 [� 255; : : : ; � 128][ [128; : : : ; 255]
9 [� 511; : : : ; � 256][ [256; : : : ; 511]
10 [� 1023; : : : ; � 512][ [512; : : : ; 1023]

2.7.3 Co dage de Hu�mann

Main tenan t que tous les co e�cien ts son t représen tés sous leur forme in termédiaire,

ils p euv en t être enco dés. Le mo de baseline n'autorise que le co dage de Hu�mann (dans

les autres mo des les sym b oles p euv en t subir un co dage arithmétique). Rapp elons sim-

plemen t que le co dage de Hu�mann attribue des co des de longueur v ariable (VLC
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= V ariable Length Co ding) aux di�éren ts sym b oles selon leur probabilité d'appari-

tion. Ce co dage se base sur des tables qui doiv en t être fournies en en trée de l'enco deur.

Rapp elons les grandes étap es d'un co deur de Hu�mann :

� après a v oir trié les sym b oles par ordre de probabilité croissan te, nous construi-

sons un arbre de co dage : les deux sym b oles les moins probables son t unis p our

constituer un no eud qui forme deux branc hes d'un arbre. Ce pro cessus est réap-

pliqué récursiv emen t jusqu'à obtenir un arbre complet. Les feuilles de cet arbre

son t ensuite étiquetées par la somme des probabilités des sym b oles des deux

branc hes forman t ce no eud. La racine a une probabilité de 1.

� p our créer le mot de co de p our c haque sym b ole, nous assignons, en commen-

çan t par la racine, un 0 et un 1 à c haque paire de branc hes de l'arbre. Nous

concaténons ensuite les bits assignés à c haque branc he p our obtenir le co de.

Illustrons ceci par un exemple simple :

Symbole Pr obabilité

A 0.5

B 0.3

C 0.07

D 0.05

E 0.05

F 0.03

A


B


C


D


E


F


0


1

0


1


0


1


0


1


0


1


Symbole Code

A 1

B 01

C 0011

D 0010

E 0001

F 0000

Le co dage de Hu�man a, de plus, la particularité de pro duire des co des de pré�xe

unique, ce qui p ermet de les déco der instan tanémen t sans am biguïté.

2.8 JFIF

JPEG est une métho de de compression, pas un format de �c hier. Le �ot binaire

que nous obtenons en sortie du co deur de Hu�mann n'est donc pas su�san t p our

qu'une application puisse l'utiliser. Il faut en tre autres sp éci�er les tables de quan ti-

�cation et les tables de Hu�mann utilisées.

JFIF (JPEG File In terc hange F ormat) inclut les tables nécessaires, assure la com-

patibilité en tre plate-formes, p ermet l'insertion d'informations sp éci�ques à une ap-

plication sans n uire à la déco dabilité par une autre application, sp éci�e l'espace de

couleur utilisé, le nom bre et la taille des comp osan tes, la taille de l'image, etc.



Chapitre 3

Statistique des co e�cien ts de la DCT

3.1 Ob jectif

Le but de ce c hapitre est de mon trer que la prédiction par co dage di�éren tiel

(DPCM) des co e�cien ts DC fonctionne et d'expliquer p ourquoi. Nous ten terons éga-

lemen t d'expliquer p ourquoi on ne p eut prédire les co e�cien ts A C de la même façon.

3.2 Rapp els de théorie de l'information

Soit X une source d'information qui génère une série de sym b oles à partir d'un

alphab et X = ( x1; x2; : : : ; xn ) tel qu'à c haque sym b ole corresp ond une probabilité

d'o ccurrence : P = f p(x1); p(x2); : : : ; p(xn )g.

L' entr opie de cette source est dé�nie comme étan t la somme des incertitudes liées à

c haque sym b ole :

H (X ) = �
nX

i =1

p(x i ) log2 p(x i ) (3.1)

Soit Y une seconde source d'information basée sur l'alphab et Y = ( y1; y2; : : : ; ym ) ;

son en tropie est notée H (Y) . L' entr opie c onjointe est dé�nie par :

H (X; Y ) = �
nX

i =1

mX

j =1

p(x i ; yj ) log2 p(x i ; yj ) (3.2)

On dé�nit égalemen t l' entr opie c onditionnel le :

H (X jY) = �
nX

i =1

mX

j =1

p(x i ; yj ) log2 p(x i jyj ) (3.3)

L'en tropie conditionnelle mesure l'incertitude liée à la source X si les sym b oles générés

par Y son t donnés. P armi les propriétés les plus in téressan tes, il est p ossible de

mon trer que H (X jY) 5 H (X ) c'est-à-dire qu'en connaissan t les sym b oles de Y ,

l'incertitude liée à la source X sera inférieure ou égale à celle sans préconnaissance

de Y . (Il y a égalité lorsque les deux sources son t indép endan tes.)

21
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3.3 Co e�cien ts DC et DPCM

Les co e�cien ts DC de c haque blo c son t prop ortionnels à la v aleur mo y enne du

blo c original. Le co dage di�éren tiel (DPCM) exploite la redondance en tre un sym b ole

et le sym b ole suiv an t. Les co e�cien ts DC étan t corrélés (en e�et, la v aleur mo y enne

d'un blo c de pixels est assez pro c he de la v aleur mo y enne d'un blo c v oisin), il sem ble

naturel d'emplo y er ce co dage : on co de le premier sym b ole, on calcule la di�érence

a v ec le second sym b ole et on co de cette di�érence. Celle dernière nécessite moins

de bits que les sym b oles eux-mêmes car cette di�érence est souv en t faible. On co de

ensuite la di�érence en tre le deuxième sym b ole et le troisième, etc.
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Fig. 3.1: Distribution des co e�cien ts

DC p our Lena a v an t DPCM
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Fig. 3.2: Distribution des co e�cien ts

DC p our Lena après DPCM
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Fig. 3.3: Distribution des co e�cien ts

DC de San F rancisco a v an t DPCM
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Fig. 3.4: Distribution des co e�cien ts

DC de San F rancisco après DPCM

Dans des systèmes plus complexes et p erforman ts, on établit une fonction de

prédiction qui p ermet d'estimer la v aleur d'un sym b ole en fonction de la v aleur des

sym b oles v oisins. On co de alors l'erreur de prédiction, qui est l'écart en tre la vraie v a-

leur du sym b ole et la v aleur prédite. La fonction de prédiction p eut être plus ou moins
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complexe selon l'ordre de prédiction (nom bre de sym b oles impliqués dans le calcul de

prédiction), la top ologie (p osition des sym b oles v oisins utilisés dans le calcul), l'utili-

sation de p ondération (p oids a�ectés aux sym b oles du calcul de prédiction selon leur

p osition relativ e par rapp ort au sym b ole prédit ou selon les propriétés statistiques

de l'ensem ble de sym b oles). L'e�cacité d'une métho de prédictiv e est fortemen t liée

à l'adéquation de la fonction de prédiction aux sym b oles à co der a�n que les v aleurs

d'erreur de prédiction soien t faibles.

La théorie de l'information a�rme que le nom bre mo y en de bits nécessaires à la

représen tation d'un sym b ole pro v enan t d'une source ne p eut être inférieur à l'en tropie

de cette source. Nous a v ons donc appliqué les form ules 3.1 et 3.3 aux distributions

des �gures 3.1, 3.2, 3.3 et 3.4, et comme le mon tre le tableau ci-dessous, l'en tropie

des co e�cien ts DC (les sym b oles) a dimin ué :

a v an t DPCM après DPCM

Image Lena H0(DC ) = 4 :38 H1(DC ) = 3 :77
Image San-F rancisco H0(DC ) = 4 :51 H1(DC ) = 3 :2

En e�et, l'e�cacité du co dage par DPCM, est due à la corrélation existan te en tre les

v aleurs des co e�cien ts DC . Après DPCM, nous ne considérons plus l'en tropie des

co e�cien ts seuls (en tropie d'ordre 0) mais bien l'en tropie des co e�cien ts DC c ondi-

tionnel lement à la connaissance du co e�cien t précéden t (en tropie conditionnelle =
en tropie d'ordre 1).

Ci-dessous, un mo dèle sc hématique du co deur et du déco deur DPCM :

Valeur

précédente


Différence


Valeur

courante


+


-


Fig. 3.5: enco deur DPCM

Valeur

précédente


Différence

Valeur


reconstruite

+


+


Fig. 3.6: déco deur DPCM

3.4 Co e�cien ts A C

Dans cette section nous allons discuter des di�éren tes propriétés des statistiques

des co e�cien ts A C. Nous nous attac herons égalemen t à illustrer les di�érences en tre

DCT et DFT. Plus précisémen t, bien que ce soit la DCT qui ait été c hoisie comme

transformée dans JPEG, nous illustrerons le meilleur comp ortemen t de la DFT dans

certaines situations.
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Cela fait longtemps que l'on c herc he à déterminer la loi de distribution des co e�cien ts

A C. Plusieurs métho des de �t on t été testées sur plusieurs t yp es de distributions ; il

est main tenan t généralemen t considéré [1 ] que la distribution des co e�cien ts A C est

une Laplacienne. La distribution laplacienne : p(x) = �
2e� � jx j

(�gure 3.7) est symé-

trique par rapp ort à l'axe x = 0 . La �gure 3.8 mon tre l'a justemen t d'une Laplacienne

de paramètre � = 0:7 sur le premier co e�cien t A C de l'image Lena.
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Fig. 3.7: Distribution laplacienne
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Fig. 3.8: Fit sur AC0 de Lena

Les �gures 3.9 à 3.14 mon tren t les distributions des 3 premiers co e�cen ts horizon taux

( AC0 , AC4 et AC5 ) des images Lena et San-F rancisco :
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Fig. 3.9: Distribution du

co e�cien t AC0 de Lena
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Fig. 3.10: Distribution

du co e�cien t AC4 de

Lena

0


500


1000


1500


2000


2500


3000


3500


4000


-40
 -30
 -20
 -10
 0
 10
 20
 30
 40


Valeurs


N
om

br
e 

d'
oc

cu
re

nc
es




Fig. 3.11: Distribution

du co e�cien t AC5 de

Lena

Ces di�éren tes distributions de co e�cien ts con�rmen t la justesse du mo dèle [1]. Celui-

ci justi�e égalemen t la dimin ution de largeur des distributions lorsqu'on se dirige v ers

les hautes fréquences, ce que nous observ ons exp érimen talemen t : les images naturelles

p ossédan t une certaine corrélation spatiale, leur énergie est principalemen t concen trée

dans les basses fréquences ; il est donc normal de trouv er moins d'énergie, et donc

une v ariance moindre, dans les comp osan tes de hautes fréquences.

P our nous en assurer, nous a v ons donc étudié des images plus simples : un signal

à 1 dimension p ério dique (un sin us don t nous a v ons fait v arier la p ério de). Nous
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Fig. 3.12: Distribution

du co e�cien t AC0 de San

F rancisco
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Fig. 3.13: Distribution

du co e�cien t AC4 de San

F rancisco
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Fig. 3.14: Distribution

du co e�cien t AC5 de San

F rancisco

a v ons fait subir à ces images de taille 512� 512 un découpage en blo cs 8 � 8 suivi

d'une transformée en cosin us discrète. Nous a v ons ensuite extrait les probabilités du

co e�cien t DC et des 3 premiers co e�cien ts AC horizon taux, et p our ces distributions

nous a v ons �nalemen t calculé la v ariance. Ce pro cessus a été appliqué à des images

don t la p ério de v arie de 0 à 8. Les �gure 3.15, 3.16, 3.17 et 3.18 mon tren t les résultats :
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Fig. 3.15: V ariance du co e�cien t DC
sur images p ério diques de p ério de � 2
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Fig. 3.16: V ariance du co e�cien t AC0

sur images p ério diques de p ério de � 2
[0: : : 8]

Ces résultats con�rmen t bien ce à quoi nous nous attendions :

� La v ariance augmen te a v ec la p ério de (elle est donc plus élev ée dans les basses

fréquences) à partir d'une p ério de de 4 corresp ondan t à la fréquence de Ny-

quist .

� La v ariance est n ulle p our les sous-m ultiples en tiers de 8 ( 1, 2 et 4) ; de même

que, p our le co e�cien t AC0 , les p ério des 3:2 et 5:3 corresp ondan tes aux sous-

m ultiples non-en tiers de 16 (la v ariance du AC4 s'ann ule elle aussi en 1:6 et en

2:6, sous-m utiples de 32 et la v ariance du AC5 s'ann ule en 3:2 sous-m ultiple de

64).

Remarquons qu'il est égalemen t p ossible de déterminer analytiquemen t la v aleur de

certains co e�cien ts p our un signal simple. Si nous reprenons l'expression suiv an te
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Fig. 3.17: V ariance du co e�cien t AC4

sur images p ério diques de p ério de � 2
[0: : : 8]
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Fig. 3.18: V ariance du co e�cien t AC5

sur images p ério diques de p ério de � 2
[0: : : 8]

p our dé�nir les co e�cien ts DCT d'un signal x(n) :

C(0) =
1

p
N

N � 1X

n=0

x(n) (3.4)

C(k) =

r
2
N

N � 1X

n=0

x(n) cos
(2n + 1) k �

2N
(3.5)

et que nous considérons comme signal x(n) = cos(an + b) , nous obtenons :

C(0) =
1

p
N

N � 1X

n=0

cos(an + b) (3.6)

C(k) =

r
2
N

N � 1X

n=0

cos(an + b) cos
(2n + 1) k �

2N

=

r
1

2N

N � 1X

n=0

cos
�

an + b�
(2n + 1) k �

2N

�
cos

�
an + b+

(2n + 1) k �
2N

� (3.7)

expression qui nous p ermet de calculer les v aleurs des co e�cien ts analytiquemen t. En

particulier p our k = 4 , si l'on prend x(n) = cos( 2�n
8 ) , nous obtenons :

C(4) =

r
1

2N

N � 1X

n=0

cos
�

2�n
8

�
(2n + 1) 4 �

2N

�
cos

�
2�n

8
+

(2n + 1) 4 �
2N

�
= 0 (3.8)

Reste main tenan t à comprendre l'e�et de la phase sur la v ariance des di�éren tes

distributions :

Les graphiques 3.19 à 3.22 mon tren t que non seulemen t la p ério de, mais aussi la phase

d'un signal in�uencen t la v ariance des co e�cien ts DCT. Puisque la phase mo di�e la

v ariance, la prédiction du signal en sera fonction elle aussi.
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Fig. 3.19: V ariance du co e�cien t DC
en fonction de la p ério de et du déca-

lage de phase

Fig. 3.20: V ariance du co e�cien t AC0

en fonction de la p ério de et du déca-

lage de phase

Fig. 3.21: V ariance du co e�cien t AC4

en fonction de la p ério de et du déca-

lage de phase

Fig. 3.22: V ariance du co e�cien t AC5

en fonction de la p ério de et du déca-

lage de phase

3.4.1 Co e�cien ts A C de la DFT

Nous allons main tenan t comparer les di�érences existan t en tre la DCT et la DFT.

Les �gures 3.23 à 3.28 mon tren t les distributions des co e�cien ts A C de Lena et San-

F rancisco où l'usage de la DCT a été remplacée par une DFT :

Ces distributions ne nous apprennen t pas grand-c hose. Une fois encore, nous allons

étudier des signaux syn thétiques, plus simples, dans le but de p ouv oir en tirer des

conclusions : nous a v ons calculé les v aleurs des deux transformées sur deux blo cs

adjacen ts appartenan t à une même texture p our des images de di�éren tes p ério des.

Les résultats son t présen tés sur les �gures 3.29 à 3.34.
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Fig. 3.23: Distribution

du co e�cien t AC0 de

Lena
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Fig. 3.24: Distribution

du co e�cien t AC4 de

Lena
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Fig. 3.25: Distribution

du co e�cien t AC5 de

Lena
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Fig. 3.26: Distribution

du co e�cien t AC0 de San

F rancisco
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Fig. 3.27: Distribution

du co e�cien t AC4 de San

F rancisco
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Fig. 3.28: Distribution

du co e�cien t AC5 de San

F rancisco
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Fig. 3.29: Deux blo cs adjacen ts

d'un signal syn thétique de p ério de

7:5
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Fig. 3.30: Les DCT (bleu-noir) et

DFT (v ert) corresp ondan t

Quelles conclusions p ouv ons-nous en tirer ?

� Les DFT de blo cs v oisins son t iden tiques : en e�et, soit g(t) un signal non p é-

rio dique et G(f ) sa transformée de F ourier (notation g(t) � G(f ) ), la propriété

de translation temp orelle de la transformée de F ourier nous dit :

g(t � � ) � G(f ) e� 2�jf �
(3.9)

T ranslater la fonction g(t) de � ne mo di�e donc pas l'amplitude de sa trans-

formée (la propriété d'in v ariance n'est e�ectiv emen t v alable qu'en l'absence de
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Fig. 3.31: Deux blo cs adjacen ts

d'un signal syn thétique de p ério de

7:3
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Fig. 3.32: Les DCT (bleu-noir) et

DFT (v ert) corresp ondan t
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Fig. 3.33: Deux blo cs adjacen ts

d'un signal syn thétique de p ério de

3:7
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Fig. 3.34: Les DCT (bleu-noir) et

DFT (v ert) corresp ondan t

fenêtre ; bien qu'elle ne le soit pas dans le cas con traire, elle le sera d'autan t

plus que la durée d'observ ation du signal p ério dique sera longue), par con tre

sa phase est mo di�ée d'un facteur linéaire � 2�jf � (remarquons que les DFT

de l'image de p ério de 3:7 di�èren t quelque p eu, cela est simplemen t dû à un

mauv ais éc han tillonnage).

� Plus la p ério de est élev ée, plus la DCT est pro c he de la DFT. Cela pro vien t

du fait que, plus la p ério de est grande, plus les sauts de phase en tre blo cs son t

moindres.

Nous p ouv ons donc conclure que, en gardan t la partie imaginaire (et donc l'informa-

tion de phase), la DFT a un meilleur comp ortemen t que la DCT. En e�et, la DFT

a y an t une v ariance plus p etite que la DCT, il sera plus facile de prédire un co e�-

cien t d'un blo c v oisin à partir du co e�cien t du blo c couran t. L'idéal serait d'a v oir un

co e�cien t non-n ul a y an t une v ariance n ulle. Cette étude des co e�cien ts tend donc

à démon trer que la DFT con vien t mieux au co dage des c hangemen ts de phase en tre

blo cs v oisins.



Chapitre 4

Prédiction in tra-blo c de co e�cien ts

A C

Dans ce c hapitre, nous allons exp oser une tec hnique de prédiction des co e�cien ts

A C, prop osée dans la norme [3 ], et en visagée dans le but de réduire les discon tin uités

en tre blo cs adjacen ts présen tes dans les images compressées à l'aide de transformées

telles que la DCT. Bien que cette tec hnique ne soit pas imp osée dans le standard

JPEG, elle p eut y être in tégrée.

Fig. 4.1: Illustration de l'e�et de blo c dans l'image Lena

Le problème de l'e�et de blo c apparaît lorsque le débit devien t trop faible : l'uti-

lisateur a, en e�et, la p ossibilité de �xer le taux de compression en a justan t un

paramètre in�uan t sur la quan ti�cation. Le cas limite est bien sûr lorsque la quan ti-

�cation est telle que seul le co e�cien t DC subsiste, auquel cas les fron tières des blo cs

deviennen t parfaitemen t visibles, comme lors du premier passage du co deur dans le

cas du mo de progressif.
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4.1 Prédiction des co e�cien ts A C

La tec hnique [3 ] prop ose de prédire les co e�cien ts A C de basse fréquence en

utilisan t les v ariations des co e�cien ts DC dans un tableau de 3 � 3 blo cs cen trés sur

le blo c considéré. Ce tableau 3 � 3 est mo délisé par un p olynôme bidimensionnel du

second degré de la forme :

P(x; y) = A1x2y2 + A2x2y + A3xy2 + A4x2 + A5xy + A6y2 + A7x + A8y + A9 (4.1)

qui est utilisé p our prédire les 64 co e�cien ts du blo c cen tral. Les co e�cien ts A1; : : : ; A9

son t uniquemen t déterminés en imp osan t la con train te que les v aleurs mo y ennes calcu-

lées p our la surface quadratique doiv en t corresp ondre aux v aleurs DC : DC1; : : : ; DC9 .

DC
1
 DC
2
 DC
3


DC
6
DC
5
DC
4


DC
7

DC
8
 DC
9


Fig. 4.2: Macroblo c utilisé p our la

prédiction

DC
 X
 X


X
X


X


Fig. 4.3: Co e�cien ts AC prédits

Les v aleurs des co e�cien ts DC son t donc utilisées p our prédire les cinq premiers

co e�cien ts A C du blo c cen tral dans l'ordre zig-zag :

AC0 = (1 :113885=8) � (DC4 � DC6)

AC1 = (1 :113885=8) � (DC2 � DC8)

AC2 = (0 :27881=8) � (DC2 + DC8 � 2 � DC2)

AC3 = (0 :16213=8) � [(DC1 � DC3) � (DC7 � DC9)]

AC4 = (0 :27881=8) � (DC4 + DC6 � 2 � DC5)

(4.2)

4.2 Prédiction des co e�cien ts A C quan ti�és

Dans la section précéden te, nous e�ectuions la prédiction a v an t quan ti�cation. Ces

équations p euv en t être réécrites sous une forme utilisan t les co e�cien ts DC quan ti�és

a�n de prédire les co e�cien ts A C quan ti�és, ce qui p ermet de ne plus e�ectuer de

calculs que sur des en tiers. Les termes m ultiplicatifs des équations ci-dessus son t
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m ultipliés par 32 et arrondis à l'en tier le plus pro c he. Ces nouv eaux facteurs son t

ensuite éc helonnés par le rapp ort des élémen ts de quan ti�cation des co e�cien ts DC

et A C et son t à nouv eau arrondis. De plus, la normalisation de la DCT in tro duit

un facteur 8 supplémen taire sur les co e�cien ts DC non-quan ti�és. Finalemen t, nous

a v ons :

Q AC0 =
R Q0 + 36 QDC � (DC4 � DC6)

256Q0

Q AC1 =
R Q1 + 36 QDC � (DC2 � DC8)

256Q1

Q AC2 =
R Q2 + 9 QDC � (DC2 + DC8 � 2 � DC2)

256Q2

Q AC3 =
R Q3 + 5 QDC � [(DC1 � DC3) � (DC7 � DC9)]

256Q3

Q AC4 =
R Q4 + 9 QDC � (DC4 + DC6 � 2 � DC5)

256Q4

(4.3)

où Q ACn est la prédiction du n ème

co e�cien t A C quan ti�é dans l'ordre zig-zag, R est

une constan te égale à � 128 selon que le n umérateur est p ositif ou négatif, Qn est le

rapp ort des élémen ts de quan ti�cation du n ème

élémen t et Qn est la v aleur quan ti�ée

du co e�cien t DC du n ème

blo c adjacen t.

La prédiction des co e�cien ts A C p ermet de supprimer une grande partie des ar-

tefacts liés à l'e�et de blo c en lissan t certaines parties de l'image. Cep endan t, la

prédiction est souv en t fausse près des b ords. Les v aleurs prédites doiv en t donc être

limitées a�n de ne pas dépasser la plus p etite amplitude quan ti�ée que le déco deur

p eut déco der, sous p eine d'in tro duire de grands artefacts.

Originellemen t, la prédiction des co e�cien ts A C a été présen tée comme un co dec

supplémen taire, amélioran t la compression de 2%. Il a été ensuite relégué au rang de

simple option par le comité JPEG a�n de simpli�er le système.



Chapitre 5

Prédiction in ter-blo c

Ce c hapitre présen te de manière générale une tec hnique de prédiction, basée sur

la notion de texture, que nous ten terons d'appliquer au co dage et à la segmen tation

d'images.

5.1 Algorithme de prédiction

Bien que la prédiction in tra-images ait été étudiée lors du pro cessus de standardi-

sation de JPEG et de MPEG, aucun sc héma de prédiction en tre blo cs n'a été inclus,

excepté p our le co e�cien t DC. Il en résulte une incapacité à prédire les co e�cien ts

A C de blo cs v oisins. Ce c hapitre discute de la p ossibilité de prédiction in ter-blo c à

l'aide d'un algorithme d'extrap olation dans le cadre d'une application au co dage.

P ourquoi est-il si compliqué de prédire les co e�cien ts A C ? Dans le cadre de JPEG,

l'utilisation de la DCT supprime la partie imaginaire de la transformée de F ourier, et

donc l'information de phase nécessaire à la prédiction des co e�cien ts : les distributions

sp ectrales de deux blo cs v oisins appartenan t à la même texture ne son t plus corrélées.

Dès lors, la prédiction des co e�cien ts A C de deux blo cs v oisins est ine�cace.

5.1.1 Mo dèle

Les algorithmes d'extrap olation ten ten t généralemen t de sélectionner les p ositions

et les amplitudes de certaines fréquences. Malheureusemen t, la région spatiale utilisée

p our calculer le sp ectre est étendue à un supp ort rectangulaire. Dès lors, le sp ectre

obten u con tien t l'information propre au motif (ce qui nous in téresse), mais aussi

l'information conçernan t le con tour de ce motif. La disso ciation de ces deux infor-

mations n'est pas aisée : il faudrait parv enir à sélectionner uniquemen t les �b onnes�

fréquences. Cette im brication des deux sp ectres est conn u sous le nom d' e�et de fe-

nêtr e . Une manière de supprimer cet e�et de fenêtre est l'extrap olation de la texture

hors de la fenêtre jusqu'à o ccupation complète d'un blo c rectangulaire, auquel cas

nous aurons supprimé l'information de con tour.
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Notre algorithme d'extrap olation tra v aille dans l'espace fréquen tiel, c'est p ourquoi

nous utiliserons indi�éremmen t les termes d'extr ap olation et de dé c onvolution .

Exprimons tout cela dans un formalisme plus mathématique. P our une meilleure

lisibilité, nous utiliserons une notation unidimensionnelle, le passage à deux dimen-

sions ne présen tan t aucune di�culté : Soit y(n) le signal observ é. y(n) s'obtien t par

fenêtr age de la fonction f (n) originale à extrap oler :

y(n) = w(n) f (n) n = 0; 1; : : : ; N � 1 (5.1)

a v ec

w(n) =
�

1 p our n 2 Dw

0 si n 62Dw
(5.2)

où Dw est la partie du domaine de la fonction w(n) sur laquelle la v aleur de la fenêtre

est 1. Le problème de l'extrap olation consiste à c herc her les v aleurs de la fonction

f (n) , en dehors du domaine Dw , en se basan t sur y(n) . T en ter de calculer f (n) = y(n)
w(n)

n'est bien sûr pas une solution in téressan te puisque le seul domaine sur lequel le rap-

p ort a un sens est Dw ( w(n) 6= 0 ), c'est-à-dire justemen t lorsque f (n) est conn u !

Déterminer f (n) hors de Dw requiert une meilleure mo délisation du problème : nous

p ouv ons réécrire l'équation y(n) = w(n) f (n) sous la forme du pro duit de con v olution

des transformées resp ectiv es dans le domaine sp ectral (Théorème de m ultiplication) :

Y(k) = W(k) 
 F (k) k = 0; 1; : : : ; N � 1 (5.3)

Ceci mon tre clairemen t que le sp ectre de la fonction à extrap oler est mo di�é par le

sp ectre de la fenêtre W(k) . Sous la condition que le con ten u sp ectral soit bien mar-

qué, ce problème a une solution. Reste ensuite à e�ectuer la transformée de F ourier

in v erse a�n d'obtenir f (n) .

La démarc he habituelle d'extrap olation consiste à construire d'ab ord une extrap ola-

tion du signal sur son supp ort à partir d'un mo dèle. Les fonctions de décomp osition

mises en o euvre lors de l'appro ximation son t ensuite étendues hors supp ort en conser-

v an t les co e�cien ts des fonctions exprimées à l'in térieur du domaine de départ.

5.1.2 L'algorithme de décon v olution sélectiv e

L'algorithme de décon v olution sélectiv e qui résoud le problème de l'extrap olation [5 ]

est un pro cessus qui sélectionne les plus grandes raies sp ectrales à c haque itération.

En e�et, nous émettons l'h yp othèse selon laquelle le signal con tien t des régions textu-

rées a y an t une grande cohérence sp ectrale. Donc, le sp ectre d'une région su�sammen t

grande con tien t une série de raies dominan tes, malgré la p erturbation in tro duite par

le sp ectre de la fenêtre.

Décriv ons le fonctionnemen t général de cet algorithme :
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� la transformation utilisée doit p ouv oir traiter c haque direction ; la transformée

de F ourier s'est donc imp osée, la DCT représen tan t mal les directions diago-

nales à cause de son inévitable e�et de miroir. De plus, le c hapitre 3 tend à

démon trer le meilleur comp ortemen t de la DFT face aux sauts de phase en tre

blo cs adjacen ts.

� au c÷ur de l'algorithme se trouv e une matrice S, mo di�ée à c haque itération.

Cette matrice p ermet de sélectionner les raies sp ectrales. La matrice Si +1 (k)
sélectionne une nouv elle fréquence non-sélectionnée dans Si (k) (la raie de plus

grande in tensité encore non c hoisie).

f
i
 (n)
 F
i
 (k)


appliquer w(n)
 adapter S
 i
(k)


s
i+1
 (n)   f
 i
(n)
 S
i
 (k)F
 i
(k)


Transformation


Transformation
 -1


Fig. 5.1: Sc héma de l'algorithme de décon v olution sélectiv e. (Extrait de [5])

Principales propriétés :

� l'extrap olation est d'autan t meilleure que le con ten u de la fenêtre ressem ble à

une texture régulière.

� la ressem blance du signal extrap olé a v ec le con ten u de la fenêtre est la plus

forte en b ordure de la fenêtre.

� plus la fenêtre de base est grande, meilleure est l'extrap olation.

� la pratique mon tre la con v ergence et l'unicité de la décon v olution sélectiv e.

Les premières étap es de l'algorithme son t illustrées page 38 sur un motif simple.

5.1.3 Résultats attendus lors de l'application au co dage

Dans le cas d'une application de co dage, l'idée est simple. On utilise l'information

d'un blo c p our prédire le con ten u du ou des blo cs v oisins. Si la prédiction s'a v ère

b onne, on décide de ne co der que la di�érence en tre le blo c réel et sa prédiction, un

p eu comme en PCM di�éren tiel (DPCM).
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Soien t deux blo cs v oisins B1 et B2 . On connaît B1 et on c herc he à co der B2 . Sur

base du con ten u de B1 , on pro cède à l'extrap olation. Soit E2 , les v aleurs obten ues

par extrap olation sur base du premier blo c. Si l'écart en tre B2 et E2 est faible, on

co de B2 � E2 , sinon directemen t B2 . C'est cette idée qui est suggérée p our un co deur

JPEG mo di�é. Il s'agit de tester les extrap olations de pro c he en pro c he par bala y age

en p ermettan t une prédiction horizon tale ou v erticale. Une telle prédiction n'a y an t

pas été prévue dans le mo de de co dage JPEG, il en résultera un sc héma de co deur

qui ne p eut être décrit a v ec la norme.

Il faudra donc égalemen t fournir au déco deur une sorte de carte indiquan t si un blo c a

été co dé directemen t (co dage in tra-blo c) ou par prédiction (co dage in ter-blo c). Aussi,

si l'on rassem ble les blo cs a y an t été prédits en tre eux, on obtien t une sorte d'image

de lab el qui conduit tout naturellemen t à une segmen tation d'images. Notons que la

carte de lab el p eut se rév éler utile en cours de co dage car on p eut assem bler les blo cs

prédits en tre eux p our construire une meilleure extrap olation d'un blo c couran t. Cette

carte de lab el n'in tro duit qu'un surcoût minime puisque dans la cadre d'un co deur

JPEG mo di�é, seul 1 bit su�t p our préciser si un blo c 8 � 8 appartien t à la même

texture.

5.2 Exemples

Ci-dessous l'utilisation de l'algorithme de décon v olution sélectiv e original sur

l'image Lena. L'algorithme e�ectue la prédiction d'un blo c à partir du blo c sup é-

rieur et du blo c situé à sa gauc he, compare les énergies du blo c initial aux énergies

des di�érences en tre l'original et c hacune des extrap olations et conserv e le blo c don t

l'énergie est moindre. Nous a v ons c hoisi d'illustrer le résultat en ne gardan t qu'un

faible p ourcen tage des co e�cien ts sp ectraux ( 3, 5 et 10) a�n de mon trer la qualité

du résultat :

Fig. 5.2: Lena extrap olée

a v ec 3% des co e�cien ts

Fig. 5.3: Lena extrap olée

a v ec 5% des co e�cien ts

Fig. 5.4: Lena extrap olée

a v ec 10% des co e�cien ts

Ci-dessous se trouv en t les images de lab el corresp ondan t aux trois extrap olations.
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Dans ces images (don t la dynamique est de 8 bits), une surface con tin ue don t les

v aleurs de gris son t iden tiques, représen te un ensem ble de blo cs prédits les uns par

rapp ort aux autres :

Fig. 5.5: image de lab el

corresp ondan t à la �gure

5.2

Fig. 5.6: image de lab el

corresp ondan t à la �gure

5.3

Fig. 5.7: image de lab el

corresp ondan t à la �gure

5.4

f 0(n) = y(n) kF0(k)k s1(n) 
 f 0(n)
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f 1(n) = y(n) kF1(k)k s2(n) 
 f 1(n)

f 2(n) = y(n) kF2(k)k s3(n) 
 f 2(n)

f 3(n) = y(n) kF3(k)k s4(n) 
 f 3(n)

Fig. 5.8: Premières étap es de l'algorithme de décon v olution sélectiv e
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Prédiction in ter-blo c et segmen tation

Dans le cadre général de la segmen tation d'image, nous allons nous a�ranc hir des

con train tes de JPEG. Nous p ouv ons donc mo di�er la forme des fenêtres, leur taille,

l'ordre des extrap olations, etc. L'idée est que si deux blo cs son t très pro c hes après ex-

trap olation, on les fusionne. On disp ose donc d'un grand nom bre de degrés de lib erté.

Un c hoix p ossible consiste à sectionner l'image en blo cs de taille n � n . On construit

alors un graphe orien té don t les v aleurs des arcs représen ten t la ressem blance en tre

blo cs v oisins après extrap olation. P ar analyse du graphe, un algorithme détecte l'arc

a y an t la plus forte v aleur de ressem blance. Il fusionne ensuite les no euds situés aux

extrémités de l'arc détecté et il recalcule les v aleurs des arcs v oisins. Cette étap e est

rép étée jusqu'à la réalisation d'un critère d'arrêt qui p eut être l'absence de ressem-

blance p ositiv e.

Bien que cette tec hnique sem ble être limitée aux images con tenan t des textures, nous

esp érons qu'elle puisse être appliquée à tout t yp e d'image.

6.1 Détermination d'un sc héma de segmen tation

L'algorithme prend en en trée une image déjà segmen tée. Nous p ouv ons donc

prendre comme p oin t de départ :

� soit une image de lab el obten ue depuis l'algorithme précéden t (de t yp e blo c

8 � 8).

� soit une image segmen tée par une autre tec hnique : par exemple, l'image ob-

ten ue par application de l'algorithme de ligne de partage des eaux du gradien t

seuillé de l'image originale.

Cette étap e n'est pas à négliger puisque c'est à partir de cette image segmen tée que

l'algorithme v a fusionner les régions.

Cette partition initiale est utilisée p our construire un graphe d'adjacence dans le-

quel les no euds représen ten t c hacune des régions et les arcs représen ten t un lien
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de connexité en tre deux régions. Ce graphe est bidirectionnel et v alué, c'est-à-dire

qu'en tre deux régions connexes A et B , on a une v aleur p our A ! B et une v aleur

p our B ! A . Ces v aleurs représen ten t un facteur de fusion obten u après extrap olation

des régions.

6.2 Critère de fusion des régions

Le princip e est que si la di�érence d'énergie en tre le blo c prédit et le blo c original

est inférieure à l'énergie de ce blo c original, la région considérée et celle à partir de

laquelle l'extrap olation a eu lieu doiv en t être fusionnées.

F ormalisons ceci : soien t Dw1 et Dw2 deux régions v oisines et f 1(n) la v aleur (conn ue)

du signal sur Dw1 . À partir de f 1(n) , nous extrap olons la texture en Dw2 : g(n) (en

fait l'extrap olation est e�ectuée à partir de f 1(n) � � w1 , où � w1 est la mo y enne statis-

tique de f 1(n) sur Dw1 , et ce a�n de dimin uer l'in�uence du co e�cien ts DC). Après

l'extrap olation, le signal g(n) est comparé au signal original f 2(n) . Nous comparons

la v ariance du blo c original à la v ariance résiduelle après extrap olation, ce qui revien t

à calculer un gain d'extr ap olation (EG) :

EG = � 2
w2[f 1(n) � � w1] � � 2

w2[f 1(n) � � w1 � g(n)] (6.1)

Si EG est p ositif, l'extrap olation a conduit à une �b onne� prédiction. De plus, par

le théorème de P arsev al, nous sa v ons qu'un gain équiv alen t a été obten u dans le do-

maine sp ectral. La pratique [7] a malheureusemen t mon tré que l'utilisation de ce seul

critère ne pro duit pas de b ons résultats de segmen tation. C'est p ourquoi la di�érence

des mo y ennes statistiques des deux régions � dif f = � w2 � � w1 a été com binée a v ec

EG p our obtenir un facteur de fusion MF .

La fusion de deux régions ne dép end plus seulemen t de EG , mais ob éit à plusieurs

autres règles :

� si EG > 0 et que les mo y ennes son t pro c hes, alors il faut fusionner. C'est le cas

le plus fa v orable : MF � .

� de p etites régions a y an t une v ariance faible mais des v aleurs mo y ennes pro c hes

doiv en t être fusionnées, même si EG est négatif.

� deux régions p our lesquelles EG est p ositif ne doiv en t pas être fusionnées si la

di�érence de leurs mo y ennes est trop imp ortan te.

6.3 Résumé du fonctionnemen t de l'algorithme : ordre

de fusion des régions

1. L'image doit être préalablemen t segmen tée par un algorithme tel que la ligne

de partage des eaux (W atershed).
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2. Il faut égalemen t construire un graphe G(V; N) don t les no euds N corresp onden t

aux régions et les arcs V relien t deux no euds si deux régions son t adjacen tes. Ces

arcs son t étiquetés par une v aleur de fusion MF obten ue depuis l'extrap olation

d'une région Ri sur une région Rj .

3. L'algorithme év alue ensuite tous les arcs du graphe G, il faut év aluer les deux

arcs Ri ! Rj et Rj ! Ri , puisque les extrap olations récipro ques n'on t pas

forcémen t la même v aleur.

4. L'algorithme sélectionne l'arc a y an t le plus grand MF et fusionne les régions

corresp ondan tes.

5. L'algorithme met à jour les étiquettes des arcs et les régions connectées aux

deux régions a v an t fusion.

6. L'algorithme recommence les étap es 4 et 5 tan t que le plus grand MF est p ositif.



Deuxième partie

Co dage
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Co dage de la carte de segmen tation

A�n d'illustrer l'application au co dage de la décon v olution sélectiv e, nous allons

construire un co deur JPEG mo di�é. Celui-ci ne sera bien évidemmen t pas compatible

a v ec la norme, mais nous p ourrons comparer les débits de notre enco deur et ceux de

l'original.

Quelles données dev ons-nous co der ? Bien sûr, l'image prédite elle-même, mais aussi

l'image de lab el.

7.1 Données de la carte de segmen tation

Les images de lab el telles que présen tées à la section 5.2 p ermetten t d'observ er

quand l'algorithme a décidé que le critère de ressem blance en tre un blo c et sa prédic-

tion est v éri�é ou non, mais elle ne représen te pas cette information de la manière la

plus compacte qui soit ! Théoriquemen t, un seul bit su�t p our préciser si un blo c est

co dé en in tra ou non. Cep endan t l'existence de 3 p ossibilités de co dage (in tra, in ter

gauc he et in ter sup érieur), ainsi que le coût marginal du co dage de la carte nous on t

fait abandonner cette solution. Nous a v ons donc c hoisi de co der l'information à l'aide

d'un o ctet par blo c 8 � 8. Ceci représen te déjà un gain de 64 par rapp ort à l'image

de lab el !

Nous a v ons tra v aillé de la manière suiv an te : nous ouvrons un �c hier dans lequel nous

écriv ons 1 caractère par blo c :

0 si le blo c est co dé en in tra

1 si le blo c est prédit horizon talemen t

2 si le blo c est prédit v erticalemen t

P our une image de dimensions n � m , nous obtenons donc un �c hier don t la taille est

égale à

n� m
64 o ctets.
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7.2 Co dage Arithmétique de la carte

Notre but est de minimiser le débit de cette carte. P our ce faire, nous allons

compresser ce �c hier à l'aide d'un co deur arithmétique.

7.2.1 Rapp els sur le co dage arithmétique

Le co dage arithmétique utilise un mo dèle statistique, tout comme le co deur de

Hu�man. Con trairemen t à ce dernier, il pro duit un co de p our une séquence de sym-

b oles toute en tière, et non pas un co de par sym b ole. Chaque nouv eau sym b ole lu

mo di�e de façon incrémen tale le co de de sortie. Ce co de de sortie est un nom bre

à virgule �ottan te compris en tre 0 et 1, don t le nom bre de c hi�res après la virgule

corresp ond au nom bre de sym b oles. Con trairemen t à Hu�man, il n'est pas obligatoire

que c haque co de ait un nom bre en tier de bits. P ar exemple, un sym b ole de probabilité

0.9 a p our en tropie 0.15, mais Hu�man a�ectera probablemen t un co de de un bit (ou

plus), et la séquence co dée aura un nom bre de bits plus long qu'en théorie. Le co deur

arithmétique est plus p erforman t que le co deur de Hu�man, mais il est plus complexe

à implémen ter.

L'algorithme considère c haque message à co der comme étan t une feuille d'un arbre

qui reste à construire. L'idée est d'attribuer aux deux messages de plus faibles proba-

bilités, les mots co dés les plus longs. Ces deux mots co dés ne se di�érencien t que par

leur dernier bit, con trairemen t au co dage de Shannon-F ano [4] qui part des feuilles

de l'arbre et, par fusions successiv es, remon te v ers la racine.

Le princip e est le suiv an t :

1. Calculer la probabilité asso ciée à c haque sym b ole dans la c haîne à co der.

2. Asso cier à c haque sym b ole un sous-in terv alle don t la taille est prop ortionnelle

à sa probabilité, dans l'in terv alle [0,1] (l'ordre de rangemen t des in terv alles sera

mémorisé car il est nécessaire au déco deur).

3. Initialiser la limite inférieure de l'in terv alle de tra v ail à la v aleur 0 et la limite

sup érieure à la v aleur 1.

4. T an t qu'il reste un sym b ole dans la c haîne à co der :

� largeur = limite sup érieure - limite inférieure

� limite inférieure = limite inférieure + largeur � (limite basse du sous-in terv alle

du sym b ole)

� limite sup érieure = limite inférieure + largeur � (limite haute du sous-in terv alle

du sym b ole)

5. La limite inférieure co de la c haîne de manière unique.

Les métho des de compression de données statistiques p euv en t être représen tées comme

étan t comp osées de deux mo dules : l'algorithme de co dage et le mo dèle statistique.

Le mo dèle statistique passe à l'algorithme de co dage de l'information conçernan t la
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nature statistique de la source à co der. L'algorithme de co dage utilise cette informa-

tion p our co der la source e�cacemen t.

Le co deur arithmétique que nous a v ons utilisé [2] est un co deur d'ordre N ; ceci signi�e

que le mo dèle statistique tien t compte des dép endances en tre sym b oles successifs.

7.2.2 Résultats obten us

V oici quelques exemples de débits obten us p our des images de taille 256, ainsi que le

rapp ort du débit original sur le débit de la carte co dée :

Image de départ T aille Carte Originale Carte Co dée Gain

Lena 256� 256 1024Bytes 151 Bytes 6:7
c hat Pigeon 256� 256 1024Bytes 200 Bytes 5:1
dic k 256� 256 1024Bytes 156 Bytes 6:6
Kairouan 256� 256 1024Bytes 139 Bytes 7:3

Le gain mo y en est de 6. Ces résultats resten t iden tiques quel que soit le nom bre de

co e�cien ts conserv és lors de l'extrap olation.
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Co dage de l'image

Main tenan t que la carte de lab el a été co dée e�cacemen t, nous p ouv ons nous

attac her au co dage de l'image elle-même. Notre but �nal sera de comparer les débits

d'une image co dée par un enco deur JPEG classique et le débit �nal de notre co deur

(image + carte).

8.1 F onctionnemen t général du co deur

Nous allons décrire ici le fonctionnemen t de l'algorithme réalisan t le co dage à l'aide

de la décon v olution sélectiv e. En v oici les grandes étap es :

1. Le premier blo c de l'image est co dé tel quel (in tra) puisqu'il n'est pas prédit.

On lui applique donc le pro cessus JPEG.

2. P our c haque blo c Bk de l'image, nous en e�ectuons la prédiction à partir du

ou des blo cs précéden ts déco dés (le nom bre de blo cs à partir desquels se fait

la prédiction est dép endan t des précéden tes extrap olations). Nous déco dons

les blo cs précéden ts (nous sim ulons le comp ortemen t du déco deur) et nous

e�ectuons l'extrap olation du blo c couran t, soit Pk cette extrap olation.

3. Nous co dons ce k ème

blo c :

� Si le critère déterminan t la conserv ation de la prédiction est v éri�é, ce qui

signi�e que la prédiction est pro c he du blo c considéré, nous appliquons JPEG

à la di�érence en tre le blo c original et sa prédiction : BK � Pk .

� Sinon, on ignore la prédiction, et on co de le blo c Bk en in tra.

8.2 Co dage d'image par JPEG

La norme JPEG prév oit la dé�nition d'un facteur, app elé facteur de qualité et

noté Q, p our p ermettre à l'utilisateur de c hoisir en tre la qualité de l'image co dée et

la taille

1

du �c hier. Pratiquemen t, on sait que le facteur de qualité a�ecte la matrice

1

P ar abus de langage, nous parlerons de débit p our citer la taille du �c hier.
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de quan ti�cation ; plus le facteur de qualité est faible, plus la quan ti�cation dégrade

la v aleur des co e�cien ts DCT et plus la qualité dimin ue. Cet e�et est illustré à la

�gure 8.1.

0

10

20

30

40

50

60

70

80

0 20 40 60 80 100

P
S

N
R

Quality factor

(PSNR) lena256

Fig. 8.1: Courb e de corresp ondance en tre le facteur de qualité d'un enco deur JPEG

et la qualité de l'image (exprimée par le PSNR).

Ce n'est pas tan t le facteur de qualité qui nous in téresse mais le débit d'une image.

La corresp ondance en tre la qualité de l'image et le débit asso cié est représen tée à la

�gure 8.2. P ar comparaison a v ec la courb e précéden te, on p eut a�rmer que le facteur

de qualité est en relation directe a v ec la taille du �c hier JPEG.

Notons au passage que le facteur de compression est t ypiquemen t de l'ordre de

6 à 10, ce qui, au départ d'une image originale de 65:536 b ytes, comme lena256,

corresp ond à l'in terv alle appro ximatif de [6000; 10:000] b ytes. C'est donc dans cette

zone qu'il con vien t de comparer principalemen t l'e�cience de notre enco deur par

rapp ort à JPEG.
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Fig. 8.2: Courb e de corresp ondance en tre la taille d'un �c hier JPEG et la qualité de

l'image (exprimée par le PSNR).
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8.3 Présen tation et in terprétation de résultats de co-

dage par prédiction

T el que présen té précédemmen t (équation 6.1), le critère de fusion ne fait pas

l'a�aire p our du co dage. En e�et, un surcoût non négligeable est asso cié au co dage

des blo cs par prédiction. Dès lors, on ne p eut se satisfaire de comparer l'énergie d'un

blo c à l'énergie résiduelle d'un blo c prédit ; le critère de fusion doit être amendé.

P our le co dage, nous a v ons app orté les mo di�cations suiv an tes :

1. p ossibilité de co dage des blo cs in tra et in ter a v ec des facteurs de qualité di�é-

ren ts. Nous app ellerons Qintra et Qpred les facteurs de qualité resp ectifs.

2. mo di�cation du facteur de fusion.

Nous a v ons remplacé le critère an térieur qui comparait l'écart-t yp e du blo c (measure)

a v ec l'écart-t yp e de la di�érence en tre la prédiction et le blo c (error) de manière à

mieux considérer l'écart relatif et l'écart absolu. Aupara v an t, nous utilisions la di�é-

rence measure-error. Dans le cas de blo cs à très faible v ariance, le critère prop osait

parfois la prédiction p our un gain dérisoire. Nous a v ons donc a jouté un facteur m ul-

tiplicatif � < 1, p our l'énergie du signal. D'autre part, il est souhaitable d'a v oir une

mesure absolue du gain minim um p our fa v oriser la fusion, ce qui nous a conduit à

considérer le critère de fusion (prédiction p our co dage) suiv an t :

(� � measure� error ) � � (8.1)

Il en résulte que la prédiction est moins souv en t préférée qu'a v ec le critère précéden t.

C'est fa v orable p our le co dage car il y a un surcoût au co dage prédictif (à la fois

en terme de débit et de p erte de qualité PSNR car on divise par 2 la dynamique du

signal d'erreur, ce qui in tro duit des erreurs irrév ersibles). Idéalemen t, il faudrait un

mo dèle théorique p our fournir les v aleurs des paramètres � et � . À défaut d'un tel

mo dèle, nous a v ons c hoisi � = 0; 95 et � = 2; 0 par une appro c he �essais-erreurs�.

P our juger de l'e�cacité de co dage par notre métho de, nous a v ons testé notre co-

deur a v ec toutes les com binaisons de facteur de qualité en tre 10 et 100, par pas de 10,

(ce qui fait 100 com binaisons p ossibles par image !) p our les couples (Qintra; Qpred )
et a v ec un facteur de sélection de raies sp ectrales p our la décon v olution sélectiv e de

10%. L'enco dage des di�éren tes informations a été e�ectué de la manière suiv an te :

1. enco dage des blo cs en in tra au mo y en d'un enco deur JPEG a v ec le facteur de

qualité Qintra .

2. enco dage de la di�érence des blo cs prédits au mo y en d'un enco deur JPEG a v ec

le facteur de qualité Qinter .

De ces 3 parties, la plus délicate est l'enco dage des signaux di�érences. En e�et, la

dynamique de ces signaux n'est pas limitée à 8 bits ; elle s'étend sur une plage légè-

remen t sup érieure à 9 bits si on tien t compte des erreurs de quan ti�cation. De plus
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ces signaux on t une mo y enne pro c he de 0. Dans le cadre de ce tra v ail, il aurait été

imp ossible de réimplémen ter un nouv eau t yp e d'enco deur de t yp e JPEG con v enan t à

ce t yp e de signaux. Comme moindre mal, nous a v ons décidé de ramener la dynamique

dans l'in terv alle [0; 255] en divisan t la dynamique par 2 et en décalan t les v aleurs de

127. Il est en tendu que le déco deur a connaissance de cette op ération ; il est donc en

mesure de retirer 127 et de m ultiplier les v aleurs reçues par 2 mais il faudra compter

a v ec une erreur résiduelle supplémen taire de quan ti�cation.

Les résultats de ces tests systématiques, qui on t été e�ectués sur 4 images de

taille 256� 256, son t présen tés à la �gure 8.3 sous la forme de graphiques mon tran t

la qualité de l'image en fonction de la taille du �c hier JPEG.
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Fig. 8.3: Corresp ondances en tre la taille d'un �c hier JPEG et la qualité de l'image

p our l'enco deur JPEG (courb e con tin ue) et notre enco deur (sym b oles + ).

A priori , il est di�cile de sa v oir commen t se comp orte l'enco deur p our les di�é-

ren tes com binaisons de facteur de qualité. Si Qintra > Qpred , on met l'accen t sur

un co dage correct des blo cs in tra, en considéran t que l'énergie résiduelle est faible et

qu'elle p eut donc être co dée a v ec un pas de quan ti�cation plus grand. Ce raisonne-

men t est réaliste p our un enco deur classique mais il est en général moins souhaitable
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p our un enco deur di�éren tiel car un blo c prédit p eut lui-même servir à prédire un

blo c v oisin. Il est alors p énalisan t d'a v oir des blo cs prédits de piètre qualité sous p eine

de dimin uer le nom bre de blo cs prédits, ce qui en traînerait un accroissemen t du débit

total.

Il faut a v oir à l'esprit qu'un gain est réalisé par rapp ort au co deur JPEG dans la

mesure où le nom bre de blo cs prédits correctemen t est imp ortan t. De fait, dans ce

cas, l'énergie résiduelle est faible et on p eut esp érer une réduction du coût du co dage.

Concernan t le c hoix des facteurs de qualité resp ectifs, deux scénarios son t p ossibles :

1. on c hoisit Qintra > Qpred , l'idée étan t qu'a v ec notre critère de sélection de la

prédiction, l'énergie résiduelle est faible et que l'on p eut se p ermettre de co der

cette dernière a v ec moins de précision.

2. on c hoisit Qintra < Qpred . Dans ce cas, on fait en sorte de garan tir qu'un blo c

prédit est co dé a v ec plus de précision qu'un blo c in tra, de manière à p ermettre

une prédiction, de pro c he en pro c he, de meilleure qualité.

P our v éri�er si l'un de ces scénarios est plus fa v orable p our notre enco deur, nous

a v ons sélectionné, parmi toutes les com binaisons p ossibles de (Qintra; Qpred ) , celles

p our lesquelles Qintra > Qpred au départ des courb es de la �gure 8.3. Le résultat

de cette sélection est a�c hé à la �gure 8.4.
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Comme le mon tre cette �gure, la qualité p our ce t yp e de com binaisons de facteur de

qualité est souv en t inférieure à des com binaisons p our lesquelles Qintra � Qinter .

Néanmoins, si notre enco deur parvien t à égaler les p erformances d'un enco deur JPEG,

il ne parvien t pas à les surpasser souv en t alors qu'en raison de la prédiction, la somme

des énergies des blo cs a dimin ué, ce qui par application du princip e de P arsev al signi�e

que l'énergie des co e�cien ts a dimin ué ! Les quelques cas a y an t mené à un gain son t

représen tés à la �gure 8.5 (ces courb es constituen t une partie agrandie des graphes

de la �gure 8.3). Les gains on t été observ és sur les images dic k256 et c hatPigeon256

qui con tiennen t des textures. Aucun gain n'a été relev é sur les images ne con tenan t

aucune texture régulière.

En fait, même si nous prenons un facteur de qualité légèremen t sup érieur p our

co der les blo cs prédits, le PSNR est inférieur à celui que l'on aurait a v ec un facteur

de qualité iden tique p our tous les blo cs ! L'explication la plus plausible est celle d'un

mauv ais co dage de l'erreur résiduelle qui a�ecte les p erformances de l'enco deur. Au-

tremen t dit, malgré la réduction de l'énergie à co der, l'enco deur ne parvien t pas à
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Fig. 8.4: Sélection des résultats présen tés à la �gure 8.3, mon tran t les corresp ondances

en tre la taille d'un �c hier JPEG et la qualité de l'image p our l'enco deur JPEG (courb e

con tin ue) et notre enco deur (sym b oles + ).
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comp enser la p erte de qualité par une réduction signi�cativ e du débit. Il faut signa-

ler que notre façon d'enco der les informations (c'est-à-dire par le recours au co dage

JPEG de 2 images) conduit à enco der 2 tables de quan ti�cation et dédoubler toute
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Fig. 8.5: Zo om de la �gure 8.3 mon tran t la corresp ondance en tre la taille d'un �c hier

JPEG et la qualité de l'image p our l'enco deur JPEG (courb e con tin ue) et notre

enco deur (croix).

une série d'informations. Ce surcoût est négligeable à haut débit mais il ne l'est plus

à bas débit. A v an t de tirer une conclusion dé�nitiv e sur la qualité de notre enco deur,

il s'agirait donc de concev oir un enco deur adapté au co dage de nos signaux de di�é-

rence p our main tenir la qualité de l'image à un niv eau plus élev é, tout en réduisan t

le débit.
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Chapitre 9

Segmen tation

Dans ce c hapitre, nous allons faire un bref rapp el sur la segmen tation préalable

à notre tec hnique a v an t de présen ter les résultats : l'image originale sur-segmen tée,

ainsi que l'image segmen tée par croissance de régions.

9.1 In tro duction

Bien que le princip e de l'algorithme ait été présen té au c hapitre 6, nous allons rapp e-

ler ici p ourquoi l'image résultan te d'une segmen tation basée sur l'algorithme de ligne

de partage des eaux est sur-segmen tée.

T out d'ab ord, un gradien t est appliqué à l'image. Le gradien t morphologique de Beu-

c her ( GMB ) est un op érateur non-linéaire dé�ni à partir du gradien t d'érosion ( GE )

et du gradien t de dilatation ( GD ), eux-mêmes dé�nis à partir de l'érosion et de la

dilatation morphologique (resp ectiv emen t notées 	 et � ) :

GE(f ) = f � (f 	 B )

GD(f ) = ( f � B ) � f

GMB (f ) = GE(f ) + GD(f ) = ( f � B ) � (f 	 B )

Le résultat pro duit (�gure 9.4) est une image où subsisten t uniquemen t les princi-

paux con tours. C'est à cette image que l'on fait subir l'algorithme de partage des eaux.

Rapp elons les grandes lignes de cet algorithme :

� Le gradien t appliqué à l'image originale pro duit une nouv elle image f p ouv an t

être considérée comme une surface top ologique.

� Les minima lo caux de cette surface son t des b assins versants (�gure 9.1).

� Nous p ouv ons donner à l'algorithme l'in terprétation suiv an te : imaginons que

c haque bassin soit �p ercé�, et que l'on inonde la surface par le bas. Chaque bassin

v a se remplir progressiv emen t, et lorsque deux bassins adjacen ts se rejoignen t,

on érige un b arr age a�n d'éviter qu'ils ne fusionnen t (�gure 9.2).

� L'algorithme s'arrête lorsqu'il ne reste plus de barrages à ériger. Seuls les bar-

rages subsisten t et ceux-ci constituen t la segmen tation de l'image.
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Fig. 9.1: Minima et bassins de la ligne

de partage des eaux

Fig. 9.2: Construction du barrage

Le problème de ce sc héma est que le gradien t est très sensible au bruit. Cela a p our

conséquence de pro duire des minima et donc des bassins supplémen taires. L'image

résultan te sera donc trop segmen tée. Il existe bien di�éren tes tec hniques a�n de sup-

primer cet e�et ; malheureusemen t elles nécessiten t toutes une in terv en tion h umaine

(marquage) ou requièren t certaines caractéristiques de l'image (�ltrage préalable).

L'algorithme de fusion des régions sur base d'un critère sp ectral constitue donc une

alternativ e à ces di�éren tes tec hniques.

Fig. 9.3: L'image originale

Fig. 9.4: Le gradien t de Beuc her (vi-

déo in v erse)

9.2 Résultats

Les résultats présen tés ci-après pro viennen t d'images de taille 256� 256. P ar com-

mo dité, nous a v ons surimpressionné la carte de lab el. L'extrap olation des di�éren tes

régions a été e�ectuée en ne gardan t que 3% des co e�cien ts sp ectraux.
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Le tableau situé page 61 reprend, p our c haque image, le nom bre de régions de départ

ainsi que le nom bre de régions après fusion par extrap olation.

Fig. 9.5: Lena segmen tée par la ligne

de partage des eaux

Fig. 9.6: Lena après fusion des régions

par extrap olation

Fig. 9.7: P epp ers segmen tée par la

ligne de partage des eaux

Fig. 9.8: P epp ers après fusion des ré-

gions par extrap olation
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Fig. 9.9: Mandril segmen tée par la

ligne de partage des eaux

Fig. 9.10: Mandril après fusion des ré-

gions par extrap olation

Fig. 9.11: P alais segmen tée par la

ligne de partage des eaux

Fig. 9.12: P alais après fusion des ré-

gions par extrap olation
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Fig. 9.13: Bateau segmen tée par la

ligne de partage des eaux

Fig. 9.14: Bateau après fusion des ré-

gions par extrap olation

Fig. 9.15: San-F rancisco segmen tée

par la ligne de partage des eaux

Fig. 9.16: San-F rancisco après fusion

des régions par extrap olation
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Fig. 9.17: Chat Pigeon segmen tée par

la ligne de partage des eaux

Fig. 9.18: Chat Pigeon après fusion

des régions par extrap olation

Fig. 9.19: Kairouan segmen tée par la

ligne de partage des eaux

Fig. 9.20: Kairouan après fusion des

régions par extrap olation
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Image Nom bre de régions initial Nom bre de régions �nal

Lena 3377 174
P epp ers 2382 183
Mandril 3692 177
P alais 2356 811
Bateau 2026 166
San-F rancisco 2187 144
Chat Pigeon 3649 470
Kairouan 2125 114

Nous allons main tenan t observ er l'impact du nom bre de co e�cien ts sp ectraux conser-

v és lors de l'extrap olation sur la qualité du résultat ainsi que sur le nom bre �nal de

régions :

Fig. 9.21: 3% de co e�cien ts Fig. 9.22: 5% de co e�cien ts

Co e�cien ts conserv és Nom bre de régions initial Nom bre de régions �nal

3 % 3649 470
5 % 3649 468
10 % 3649 559
20 % 3649 551

On p eut donc conclure à l'absence d'in�uence du nom bre de co e�cien ts gardés sur

le résultat. Cela est dû à la limitation à 30 co e�cien ts lors de l'extrap olation : le

nom bre de co e�cien ts conserv és est fonction de la surface à partir de laquelle l'extra-

p olation est e�etuée. Si cette surface est imp ortan te, le con ten u sp ectral de la texture

sera moins mo dulé par le sp ectre de la fenêtre ; dès lors, il serait in utile d'e�ectuer
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Fig. 9.23: 10% de co e�cien ts Fig. 9.24: 20% de co e�cien ts

l'extrap olation a v ec un grand nom bre de co e�cien ts.

La �gure 9.25 mon tre l'év olution du gain p endan t le pro cessus de fusion des régions :
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Fig. 9.25: Ev olution du gain de fusion en fonction du nom bre d'étap es.

On p eut constater que le gain maxim um év olue considérablemen t lors de la fusion.

Malheureusemen t cette év olution n'est pas une fonction monotone décroissan te. En

fait, p our accélérer le pro cessus de segmen tation, il faudrait a v oir la courb e la plus

lisse p ossible. De cette manière, nous p ourrions nous passer de recalculer systéma-

tiquemen t les gains de fusion p our les régions v oisines à la région fusionnée. Or,

l'év olution du gain de fusion mon tran t que le gain �uctue considérablemen t, nous

a v ons la con�rmation qu'il est imp ératif de recalculer régulièremen t les gains de fu-

sion. A moins de c hanger de critère (p our arriv er à lisser la courb e), les corrections

s'a v èren t obligatoires.
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CONCLUSIONS

L'ob jectif de ce mémoire est de tester l'emploi de l'algorithme de décon v olution

sélectiv e dans le cadre de deux applications : le co dage d'images a�n d'en réduire le

débit et la segmen tation.

Dans la cadre de l'application de l'algorithme au co dage d'images, l'idée originale

est de prédire un blo c de l'image à l'aide des blo cs précéden ts. Si le con ten u énergé-

tique de la di�érence en tre cette prédiction et le blo c original est inférieure à l'énergie

de ce blo c, la représen tation de ce dernier nécessite moins de bits.

L'inclusion de ce système de prédiction dans la norme JPEG nous a conduit à

un co deur mo di�é. Notre ob jectif a alors essen tiellemen t été de comparer les débits

du co deur original et du co deur mo di�é à qualité d'image équiv alen te. Certaines

con train tes imp osées par la norme JPEG ne nous on t malheureusemen t pas p ermis

de satisfaire à la fois les exigences de débit minimal et de conserv ation de la qualité

de l'image. Il nous a fallu con tin uellemen t trouv er un compromis, car la dimin ution

du débit en traînait souv en t une dégradation de l'image. D'un p oin t de vue théorique,

p our deux blo cs successifs appartenan t à la même texture, l'algorithme doit p ouv oir

satisfaire les deux exigences. P arado xalemen t, le co dage des blo cs don t la prédiction

était correcte, conduisait parfois à un débit plus élev é. P our résoudre ce problème, il

faudrait alors récrire une partie de l'enco deur JPEG lui-même.

En ce qui concerne la tec hnique de segmen tation par croissance de régions, un

critère énergétique similaire est utilisé p our décider de la fusion de deux régions

v oisines. C'est dans ce critère énergétique que réside la nouv eauté de la tec hnique.

À partir des premiers résultats obten us, nous p ouv ons conclure que cette tec h-

nique est prometteuse, même si les temps de calculs nécessaires son t imp ortan ts. Une

étude plus p oussée de l'impact des di�éren ts paramètres (taille des régions, nom bre

de co e�cien ts sp ectraux) sur la qualité visuelle du résultat p ermettrait d'a juster au

mieux ces paramètres aux caractéristiques de l'image. Ces essais n'on t pu être réali-

sés, étan t donné le temps imparti à la réalisation de ce tra v ail. L'év aluation sub jectiv e

des résultats reste, dans ce domaine, la seule mesure de la qualité et de l'e�cacité de

la tec hnique.
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Annexe A

Images de tests

Fig. A.1: lena Fig. A.2: p epp ers
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Fig. A.3: mandril Fig. A.4: palais

Fig. A.5: bateau Fig. A.6: San F rancisco
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Fig. A.7: Chat Pigeon Fig. A.8: Kairouan



Annexe B

Outils de mesures

En tropie L'en tropie est une grandeur qui caractérise la quan tité d'information que

con tien t une source d'information. P ar exemple, une image don t tous les pixels

on t la même v aleur con tien t très p eu d'information car elle est extrêmemen t

redondan te : son en tropie est faible. En rev anc he, une image don t les pixels

on t des v aleurs complètemen t aléatoires con tien t b eaucoup d'information : son

en tropie est forte.

L'en tropie est donc relativ e à une source X . Mais p our passer de cette source

à une image, il faut des h yp othèses supplémen taires. On p eut par exemple,

supp oser que l'image est la réalisation d'un pro cessus sto c hastique stationnaire

1

et ergo dique

2

. Dès lors, la mo y enne statistique est égale à la mo y enne spatiale

sur les pixels (cette h yp othèse est très couran te en pratique).

L'en tropie d'une image n umérique à une comp osan te est donc in v ersemen t liée

à la probabilité d'apparition des di�éren ts niv eaux de gris dans l'image. Plus

une v aleur de gris k est rare, plus sa probabilité d'apparition p(k) est faible,

et cela con tribue à une en tropie globale plus grande. P ar dé�nition, l'en tropie

d'ordre zéro H0 est donnée par :

H0 =
2R � 1X

k=0

p(k) log2 p(k) bpp

L'utilisation du logarithme de base 2 fait de H0 le nom bre de bits mo y ens

par pixel nécessaire p our co der toute l'information con ten ue dans l'image. Une

image co dée a v ec R bits par pixel a en fait presque toujours une en tropie d'ordre

zéro inférieure à R . Dans sa théorie de l'information applicable à tout signal, y

compris les images, Shannon a démon tré un théorème qui indique qu'il est p os-

sible de co der (comprimer) un signal d'en tropie H a v ec H bpp, tout en obtenan t

une distorsion arbitrairemen t faible. P ar conséquen t l'entr opie H0 d'une image

originale fournit le débit minimal qu'il est p ossible d'atteindr e p ar c ompr ession

1

Don t les lois de probabilités son t indép endan tes de l'origine des temps.

2

Ce qui signi�e que l'on p eut étudier ce pro cessus en observ an t une seule réalisation de longueur

su�san te de ce pro cessus.
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pixel p ar pixel sans dé gr ader l'image, et p ar là même, un taux de c ompr ession

sans p erte maximal.

MSE (Mean Square Error) L'erreur quadratique mo y enne est la mesure de distorsion

habituelle utilisée en compression d'images. Cette grandeur est dé�nie par la

mo y enne des écarts au carré en tre le pixel (m; n) de l'image originale I (m; n)
et le même pixel de l'image reconstruite Î (m; n) .

MSE =
1

MN

M � 1X

m=0

N � 1X

n=0

[I (m; n) � Î (m; n)]2

L'incon v énien t de l'erreur quadratique mo y enne est qu'elle ne rend pas compte

de la p erte de qualité visuelle engendrée par la compression. Si tous les pixels

d'une image étaien t translatés, la MSE serait très élev ée alors que la qualité

visuelle serait parfaitemen t b onne. De plus, la MSE est une mesure globale sur

toute l'image, qui gomme les v ariations lo cales.

PSNR On référence souv en t la MSE par rapp ort à la dynamique de l'image en

décib els. On obtien t la crête du rapp ort signal sur bruit p our une image don t

le maxim um est 2R � 1, dénoté PSNR (P eak Signal to Noise Ratio). Si l'image

reconstruite est parfaite, la MSE est n ulle et le PSNR tend v ers l'in�ni.

P SNR = 10 log10
(2R � 1)2

MSE

dB

Ces mesures de distorsion son t ob jectiv es et simples à calculer. Certaines métho des de

compression rec herc hen t le meilleur compromis en tre la p erformance et la distorsion,

et optimisen t des courb es taux-distorsion.



Annexe C

Co des sources

Se trouv en t dans cette annexe les deux principaux sources de ce mémoire : intr a-

Pr e diction.c se rapp orte à la partie co dage, on p eut y retrouv er la structure générale

de l'algorithme tel que présen té dans le c hapitre 8. Intr aSe gmentation.c , quan t à lui,

con tien t la fonction principale réalisan t la segmen tation par croissance de régions

présen tée à la section 6.3

C.1 in traPrediction.c

/***********************************************************/

/* */

/* Author : Marc Van Droogenbroeck */

/* Date : August 26, 2002 */

/* Modifications : Renaud Dardenne - April 2003 */

/***********************************************************/

# include < math . h >
# include < stdlib . h >
# include "intraPrediction.h"

# include "renaud.h"

# include "mydct.h"

v oid in traPrediction ( imin , imlab el , imout1 , imout 2 , blo c kSize , thr eshold , fd , �lenamePred ,

qualit yIn tra , qualit yIn ter )

struct image * imin ,* imlab el ,* imout1 ,* imout2 ;

in t blo c kSize ;

�oat threshold ;

FILE * fd ;

c har * �lenamePred ;

in t qualit yIn ter , qualit yIn tra ;

{

datim in , lab el , out , lab ;

in t size , ok ;
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datim lastLab el , regionLab el ;

in t i , j , co ef , Border ;

in t n brBlo c ksH , n brBlo c ksV ;

in t * matrixLab el ,* matrixLab elCoun ter ;

struct image immask , im tmp ;

struct image imin2 , immask2 , im tmp2 ;

struct image imPred ;

double mes1 , mes2 ;

in t coun t =0 ;

in t ** blo c ;

in t mean ;

in t width = imin � > x ;

/* Allocate bloc */

if (( blo c =( in t **) mallo c (8* sizeof ( in t *)))== NULL )

fprin tf ( stderr , "\nERROR malloc bloc" ) ;

for ( i =0 ; i < 8 ; i ++)

if (( blo c [ i ]=( in t *) mallo c (8* sizeof ( in t )))== NULL )

fprin tf ( stderr , "\nERROR malloc bloc" ) ;

/* Size of the blocks */

size = blo c kSize ;

prin tf ( "Intra prediction with blocks of size %dx%d\n" , size , size ) ;

prin tf ( "Intra prediction with %1.2f of coefficents\n\n" , threshold ) ;

Border = 2* blo c kSize +1 ;

/* Check for error */

if ((( imin � > x )% size ) !=0) runerr ( "ERROR(interPrediction) : horizontal size should be"

" a multiple of block size" ,1) ;

if ((( imin � > y )% size ) !=0) runerr ( "ERROR(interPrediction) : vertical size should be a"

" multiple of block size" ,1) ;

/* Initialisation */

imera ( imlab el ,( datim )0) ;

imera ( imout1 ,( datim )0) ;

imera ( imout2 ,( datim )0) ;

// Prepare to �ll b oth images

imout1 � > x = 0 ;

imout1 � > y = 8 ;

imout2 � > x = 0 ;

imout2 � > y = 8 ;

lastLab el = ( datim )0 ;

/* Memory allocation */

timmallo c ( imin ,& immask ) ;
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timmallo c ( imin ,& im tmp ) ;

timmallo c ( imin ,& imPred ) ;

imin � > x =( imin � > x )*2 ; imin � > y =( imin � > y )*2 ;

timmallo c ( imin ,& imin2 ) ;

timmallo c ( imin ,& immask2 ) ;

timmallo c ( imin ,& im tmp2 ) ;

imin � > x =( imin � > x )/2 ; imin � > y =( imin � > y )/2 ;

in = ( datim *) imin � > f ;

lab el = ( datim *) imlab el � > f ;

n brBlo c ksH = imin � > x / size ;

n brBlo c ksV = imin � > y / size ;

matrixLab el = ( in t *) callo c ( n brBlo c ksH * n brBlo c ksV , sizeof ( in t )) ;

matrixLab elCoun ter = ( in t *) callo c ( n brBlo c ksH * n brBlo c ksV +1, sizeof ( in t )) ;

/* 1. Treat the first raw */

/* 1.1 First block */

lastLab el =( datim )1 ;

prin tf ( "lastLabel = %d\n" , lastLab el ) ;

matrixLab el [0] = lastLab el ;

matrixLab elCoun ter [ lastLab el ] = size * size ;

�llImageWithLab el ( imlab el , lastLab el ,0,0, size ) ;

fetc hBlo c ( imin , blo c , 0, 0, size ) ;

comprimeBlo c ( blo c , qualit yIn tra ) ;

imout1 � > x +=8 ;

/* for the output to compress AND for the next extrapolations */

�llOutputImageWithBlo c ( imout1 , blo c , size , width ) ;

�llImageWithBlo c (& imPred , blo c , 0, 0, size ) ;

// the Map

coun t ++ ;

writeMap (0, fd , coun t ) ;

/* 1.2 Other blocks of the first raw */

for ( i =1 ; i < n brBlo c ksH ; i ++)

{

prin tf ( "Block[%d,%d]\n" , i ,0) ;

lab = ( datim ) matrixLab el [ i � 1] ;

co ef = ( in t ) rin t (( double ) threshold *( matrixLab elCoun ter [ lab ]+ size * size )) ;

icomp as ( imlab el , lab , "==" ,& immask , lab ,0) ;

prin tf ( "Extrapolation of region %d with %d coefficients\n" , lab , co ef ) ;

/* Perform the extrapolation (imtmp) */

cutP asteT o (& imPred ,& imma sk ,& imin2 ,& imm ask2 ,& im tmp2 , Border ) ;

extendF ast (& imin2 ,& immask2 , co ef ,& im tmp2 ) ;

cutP asteF rom ( imin ,& immask ,& imin2 , & imm ask2 ,& im tmp2 , Border ,& im tmp ) ;
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/* Compare the extrapolated signal to the original signal */

�llImageWithLab el ( imlab el , lastLab el +1, i ,0, size ) ;

mes1 = gainExtrap olation ( imin , imlab el ,& im tmp , ( lastLab el +1)) ;

/* Write the result in imout and adjust the label */

/* Decoding coded signal for next extrapolations */

if ( mes1 > =0.0) {

fetc hBlo c (& im tmp , blo c , i , 0, size ) ;

mean = computeDi�erence ( imin , blo c , i , 0, size ) ;

// DCT , Q , Q � 1, DCT � 1

comprimeBlo c ( blo c , qualit yIn ter ) ;

imout2 � > x +=8 ;

�llOutputImageWithBlo c ( imout2 , blo c , size , width ) ;

computeSum (& im tmp , blo c , i , 0, size , mean ) ;

�llImageWithBlo c (& imPred , blo c , i , 0, size ) ;

regionLab el = lab ; prin tf ( "Keep extrapolated result\n" ) ;

/* the map */

coun t ++ ;

writeMap (1, fd , coun t ) ;

}

else {

fetc hBlo c ( imin , blo c , i , 0, size ) ;

comprimeBlo c ( blo c , qualit yIn tra ) ;

imout1 � > x +=8 ;

�llOutputImageWithBlo c ( imout1 , blo c , size , width ) ;

�llImageWithBlo c (& imPred , blo c , i , 0, size ) ;

lastLab el ++ ; regionLab el = lastLab el ;

/* the map */

coun t ++ ;

writeMap (0, fd , coun t ) ;

}

/* Adjust the label of the current block */

matrixLab el [ i ] = regionLab el ;

matrixLab elCoun ter [ regionLab el ] += size * size ;

�llImageWithLab el ( imlab el , regionLab el , i ,0, size ) ;

raster write ( imlab el , "imlabel.ras" , "n" ) ;

}

/* 2. Treat second raws and following */

for ( j =1 ; j < n brBlo c ksV ; j ++)

{

fprin tf ( stderr , "Treat raw %d\n" , j ) ;

for ( i =0 ; i < n brBlo c ksH ; i ++)

{

fprin tf ( stderr , "Block[%d,%d]\n" , i , j ) ;

ok = 0 ;



ANNEXE C. CODES SOUR CES

/* Test the above block */

lab = ( datim ) matrixLab el [ i +( j � 1)* n brBlo c ksH ] ;

co ef = ( in t ) rin t (( double ) threshold *( matrixLab elCoun ter [ l ab ]+ size * size )) ;

icomp as ( imlab el , lab , "==" ,& immask , lab ,0) ;

prin tf ( "Vertical extrapolation of region %d with %d coefficients\n" , lab , co ef ) ;

/* Perform the extrapolation */

cutP asteT o (& imPred ,& immask ,& imin2 ,& im mask2 ,& im tmp 2 , Bord er ) ;

extendF ast (& imin2 ,& immask2 , co ef ,& im tmp2 ) ;

cutP asteF rom ( imin ,& immask ,& imin2 ,& im mask2 ,& im tm p2 , Bord er ,& i m t mp ) ;

/* Compare the extrapolated signal to the original signal */

�llImageWithLab el ( imlab el , lastLab el +1, i , j , size ) ;

mes1 = gainExtrap olation ( imin , imlab el ,& im tmp ,( lastL ab el +1)) ;

/* Write the result in imout */

if ( mes1 > =0.0) {

fetc hBlo c (& im tmp , blo c , i , j , size ) ;

mean = computeDi�erence ( imin , blo c , i , j , size ) ;

comprimeBlo c ( blo c , qualit yIn ter ) ;

imout2 � > x +=8 ;

�llOutputImageWithBlo c ( imout2 , blo c , size , width ) ;

computeSum (& im tmp , blo c , i , j , size , mean ) ;

�llImageWithBlo c (& imPred , blo c , i , j , size ) ;

regionLab el = lab ; prin tf ( "Keep vertical extrapolation\n" ) ;

ok =1 ;

/* the map */

coun t ++ ;

writeMap (2, fd , coun t ) ;

}

/* Adjust the label of the current block */

if (( i !=0) &

( matrixLab el [ i +( j � 1)* n brBlo c ksH ] != matrixLab el [ i � 1+ j * n brBlo c ksH ]))

{

/* Test the horizontal extrapolation */

lab = ( datim ) matrixLab el [ i � 1+ j * n brBlo c ksH ] ;

co ef = ( in t ) rin t (( double ) threshold *( matrixLab elCoun ter [ lab ] + size * size )) ;

icomp as ( imlab el , lab , "==" ,& immask , lab ,0) ;

prin tf ( "%c[91mHorizontal extrap"

"olation of region %d with %d coefficients%c[0m\n" ,27, lab , co ef ,27) ;

/* Perform the extrapolation */

cutP asteT o (& imPred ,& immask ,& imi n2 ,& i mmask2 ,& i m tm p2 , Bor der ) ;

extendF ast (& imin2 ,& immask2 , co ef ,& im tmp2 ) ;

cutP asteF rom ( imin ,& immask ,& imin2 ,& immask2 ,& i m t mp2 , Bo rder ,& im tmp ) ;
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/* Compare the extrapolated signal to the original signal */

�llImageWithLab el ( imlab el , lastLab el +1, i , j , size ) ;

mes2 = gainExtrap olation ( imin , imlab el ,& im tmp ,( la stLab el +1 )) ;

/* Write the result in imout */

if (( mes2 > =0.0) && ( mes2 > mes1 ))

{

fetc hBlo c (& im tmp , blo c , i , j , size ) ;

mean = computeDi�erence ( imin , blo c , i , j , size ) ;

comprimeBlo c ( blo c , qualit yIn ter ) ;

if ( ok ==0)

imout2 � > x +=8 ;

�llOutputImageWithBlo c ( imout2 , blo c , size , width ) ;

computeSum (& im tmp , blo c , i , j , size , mean ) ;

�llImageWithBlo c (& imPred , blo c , i , j , size ) ;

regionLab el = lab ; prin tf ( "Keep horizontal extrapolation\n" ) ;

ok =1 ;

/* the map */

coun t ++ ;

if ( mes1 > =0.0) {

coun t �� ;

if ( fseek ( fd , � 1.0, SEEK CUR )== � 1) {

p error ( "\n Error fseek " ) ;

exit ( � 1) ;

}

}

writeMap (1, fd , coun t ) ;

}

}

/* None of the extrapolated signal improves the S/N */

if ( ok ==0)

{

fetc hBlo c ( imin , blo c , i , j , size ) ;

comprimeBlo c ( blo c , qualit yIn tra ) ;

// Filling b oth images

imout1 � > x +=8 ;

�llOutputImageWithBlo c ( imout1 , blo c , size , width ) ;

�llImageWithBlo c (& imPred , blo c , i , j , size ) ;

lastLab el ++ ; regionLab el = lastLab el ;

coun t ++ ;

writeMap (0, fd , coun t ) ;

}

/* Adjust the label of the current block */

matrixLab el [ i + j * n brBlo c ksH ] = regionLab el ;
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matrixLab elCoun ter [ regionLab el ] += size * size ;

�llImageWithLab el ( imlab el , regionLab el , i , j , size ) ;

}

raster write ( imlab el , "imlabel.ras" , "n" ) ;

raster write (& imPred , �lenamePred , "n" ) ;

}

/* Memory desallocation */

imfree (& im tmp ) ;

imfree (& immask ) ;

imfree (& imin2 ) ;

imfree (& im tmp2 ) ;

imfree (& immask2 ) ;

}
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C.2 in traSegmen tation.c

/***********************************************************/

/* */

/* Author : Marc Van Droogenbroeck */

/* Date : January 26, 2003 */

/***********************************************************/

# include < math . h >
# include < stdlib . h >
# include "intraPrediction.h"

v oid in traSegmen tation ( imin , imlab el , imo ut , b orde rSize , threshold )

struct image * imin ,* imlab el ,* imout ;

in t b orderSize ;

�oat threshold ;

{

datim * in ,* lab el ,* out ;

in t size ;

in t largestLab el ;

in t r1 , r2 ;

struct image immask , im tmp ;

struct rectangularZone * listRect ;

D2double gain ;

Edge edge , edge1 , edge2 ;

datim lab ;

double gainMax ;

in t originalCon ten t =1 ;

in t limiteInf =3 ;

in t limiteSup =30 ;

in t i , j , co ef , Border ;

struct image imin2 , immask2 , im tmp2 ;

double mes1 ;

Graph G ;

/* 1. Message to the world and test */

/* 1.1 Starting message */

size = b orderSize ;

prin tf ( "\n-- Intra segmentation via region merging. Border size of %d--\n" , size ) ;

prin tf ( "-- Threshold for extrapolation = %7.3g ---------------\n" , threshold ) ;

/* 1.2 Check for error */

if ((( imin � > x )% size ) !=0) runerr ( "ERROR(interSegmentation) : horizontal size should "

"be a multiple of block size" ,1) ;

if ((( imin � > y )% size ) !=0) runerr ( "ERROR(interSegmentation) : vertical size should be"

" a multiple of block size" ,1) ;
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/* 2. Construction of an image of labels */

/* By convention, 0==no label. */

/* Moreover, all labels are comprised between 0 and largestLabel */

/* This will allow to change the way imlabel is built in the future */

largestLab el = maxv al ( imlab el ) ;

raster write ( imlab el , "imlabelBeforeMerging.ras" , "n" ) ;

prin tf ( "-- There are %d labels at the start -------\n\n" , largestLab el ) ;

/* 3. Creation and initialization of many intermediate structures */

/* 3.1.a Creation of structures needed to handle the graph */

G = GRAPHinit ( largestLab el +1) ;

listRect = ( RectangularZone *) mallo c ( sizeof ( RectangularZone )*( largestLab el +1)) ;

/* 3.1.b Initialization ot the structures */

/* 3.1.b.1 Images and pointers to data structure */

imera ( imout ,( datim )0) ;

in = ( datim *) imin � > f ;

out = ( datim *) imout � > f ;

/* 3.1.b.2 The Graph */

lab el = imlab el � > f ;

for ( i =0 ; i < imlab el � > x � 1 ; i ++)

for ( j =0 ; j < imlab el � > y � 1 ; j ++)

{

if ( lab el [ i + j * imlab el � > x ] != lab el [ i +1+ j * imlab el � > x ])

GRAPHinsertE ( G ,( in t ) lab el [ i + j * imlab el � > x ],( in t ) lab el [ i +1+ j * imlab el � > x ]) ;

if ( lab el [ i + j * imlab el � > x ] != lab el [ i +( j +1)* imlab el � > x ])

GRAPHinsertE ( G ,( in t ) lab el [ i + j * imlab el � > x ],( in t ) lab el [ i +( j +1)* imlab el � > x ]) ;

}

/* 3.1.b.3 List of Rectangles */

for ( i =0 ; i < = largestLab el ; i ++)

{

listRect [ i ]. x1 = imlab el � > x ; listRect [ i ]. x2 =0 ;

listRect [ i ]. y1 = imlab el � > y ; listRect [ i ]. y2 =0 ;

listRect [ i ]. area =0 ;

listRect [ i ]. lab el = i ;

}

for ( i =0 ; i < imlab el � > x ; i ++)

for ( j =0 ; j < imlab el � > y ; j ++)

{

lab = lab el [ i + j * imlab el � > x ] ;

if ( i < listRect [ lab ]. x1 ) listRect [ lab ]. x1 = i ;

if ( i > listRect [ lab ]. x2 ) listRect [ lab ]. x2 = i ;

if ( j < listRect [ lab ]. y1 ) listRect [ lab ]. y1 = j ;

if ( j > listRect [ lab ]. y2 ) listRect [ lab ]. y2 = j ;



ANNEXE C. CODES SOUR CES

listRect [ lab ]. area ++ ;

}

/* 3.2.a Structures needed for the extrapolation */

gain = ( D2double ) D2doubleConstruct ( largestLab el +1, l argestL ab el +1,0 .0) ;

Border = size +1 ;

/* Memory allocation */

timmallo c ( imin ,& im tmp ) ;

timmallo c ( imin ,& immask ) ;

imin � > x =( imin � > x )*2 ; imin � > y =( imin � > y )*2 ;

timmallo c ( imin ,& imin2 ) ;

timmallo c ( imin ,& immask2 ) ;

timmallo c ( imin ,& im tmp2 ) ;

imin � > x =( imin � > x )/2 ; imin � > y =( imin � > y )/2 ;

/* 3.2.b Computation of the initial matrix containing all the gains */

prin tf ( "Start computing the matrix with all the initial gains \n" ) ;

for ( i =0 ; i < G � > V ; i ++)

for ( j =0 ; j < G � > V ; j ++)

{

edge . v = i ; edge . w = j ;

if ( GRAPHget ( G , edge ) !=0)

{

prin tf ( "\tExtrapolation of region %d [size=%d] over region %d [size=%d]"

, edge . v , listRect [ edge . v ]. area , edge . w , listRect [ edge . w ]. are a ) ;

lab = edge . v ;

icomp as ( imlab el , lab , "==" ,& immask , lab ,0) ;

// Determine the n um b er of sp ectral co e�cien ts

co ef = ( in t ) rin t (( double ) threshold * listRect [ lab ]. area ) ;

if ( co ef < limiteInf ) { co ef = limiteInf ; }

if ( co ef > limiteSup )

{ co ef = limiteSup ; prin tf ( "ATTENTION, limitation a %d coefficients !\n"

, limiteSup ) ; }

prin tf ( "\tExtrapolation of region %d with %d coefficients\n" , lab , co ef ) ;

/* Perform the extrapolation */

if ( originalCon ten t ==0)

{

extendF ast ( imin ,& immask , co ef , imout ) ;

cutP asteT oRect ( imout ,& immask ,& imin2 ,& imm ask2 ,& im tmp2 , Border ,

listRect + edge . v , listRect + edge . w ) ;

}

else
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{

cutP asteT oRect ( imin ,& immask ,& imin2 ,& immask2 ,& im t mp2 , Bo rder ,

listRect + edge . v , listRect + edge . w ) ;

}

extendF ast (& imin2 ,& immask2 , co ef ,& im tmp2 ) ;

cutP asteF romRect ( imin ,& immask ,& imin2 ,& i mmask2 ,& im tm p2 , Bor der ,& im tmp ,

listRect + edge . v , listRect + edge . w ) ;

/* Compare the extrapolation with the original */

mes1 = mergingF actor ( imin , imlab el ,& im tmp , e dge . w ) ;

prin tf ( "Gain = %g\n" , mes1 ) ;

setV alueD2double ( gain , edge . v , edge . w , mes1 ) ;

prin tf ( "\n" ) ;

}

}

/* 4. Computation of the maximal gain */

gainMax = getMax ( G , gain ,& r1 ,& r2 ) ;

/* 5. Region merging loop */

while ( gainMax > 0.0)

{

prin tf ( "Gain Max = %7.3g, en [%d,%d]\n" , gainMax , r1 , r2 ) ;

/* Merge two regions */

prin tf ( "%c[92mMerging %d and %d - > to region %d%c[0m\n" ,27, r1 , r2 , r1 ,27) ;

prin tf ( "Before merging : region %d [%d,%d]- >[%d,%d] of area=%d\n" ,

r1 , listRect [ r1 ]. x1 , listRect [ r1 ]. y1 , listRect [ r1 ]. x2 , listRect [ r1 ]. y2 ,

listRect [ r1 ]. area ) ;

prin tf ( "Before merging : region %d [%d,%d]- >[%d,%d] of area=%d\n" ,

r2 , listRect [ r2 ]. x1 , listRect [ r2 ]. y1 , listRect [ r2 ]. x2 , listRect [ r2 ]. y2 ,

listRect [ r2 ]. area ) ;

/* Adapt the label image */

lab el = imlab el � > f ;

for ( i =0 ; i < imlab el � > x * imlab el � > y ; i ++)

{ if ( lab el [ i ]== r2 ) lab el [ i ]= r1 ; }

raster write ( imlab el , "imlabel.ras" , "n" ) ;

/* Copy adjancy, add egdes, and remove old ones */

listRect [ r1 ]. area += listRect [ r2 ]. area ;

if ( listRect [ r1 ]. x1 > listRect [ r2 ]. x1 )

listRect [ r1 ]. x1 = listRect [ r2 ]. x1 ;

if ( listRect [ r1 ]. y1 > listRect [ r2 ]. y1 )

listRect [ r1 ]. y1 = listRect [ r2 ]. y1 ;

if ( listRect [ r1 ]. x2 < listRect [ r2 ]. x2 )

listRect [ r1 ]. x2 = listRect [ r2 ]. x2 ;
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if ( listRect [ r1 ]. y2 < listRect [ r2 ]. y2 )

listRect [ r1 ]. y2 = listRect [ r2 ]. y2 ;

prin tf ( "REGION %d [%d,%d]- >[%d,%d] of area=%d\n" ,

r1 , listRect [ r1 ]. x1 , listRect [ r1 ]. y1 , listRect [ r1 ]. x2 , listRect [ r1 ]. y2 ,

listRect [ r1 ]. area ) ;

prin tf ( "There remains %c[94m %d links %c[0min the graph\n" ,27, G � > E ,27) ;

for ( i =0 ; i < = largestLab el ; i ++)

{

edge1 . v = i ; edge1 . w = r2 ;

edge2 . v = i ; edge2 . w = r1 ;

if ( GRAPHget ( G , edge1 ) !=0)

{

if (( GRAPHget ( G , edge2 )==0)&&( i != r1 ))

GRAPHinsertE ( G , edge2 . v , edge2 . w ) ;

GRAPHremo v eE ( G , edge1 ) ;

}

}

/* Recompute the gains */

for ( i =0 ; i < = largestLab el ; i ++)

{

edge . v = i ; edge . w = r1 ;

if ( GRAPHget ( G , edge ) !=0)

{

prin tf ( "\tExtrapolation of region %d [size=%d] over region %d [size=%d]" ,

edge . v , listRect [ edge . v ]. area , edge . w , listRect [ edge . w ]. ar ea ) ;

lab = edge . v ;

icomp as ( imlab el , lab , "==" ,& immask , lab ,0) ;

// Determine the n um b er of sp ectral co e�cien ts

co ef = ( in t ) rin t (( double ) threshold * listRect [ lab ]. area ) ;

if ( co ef < limiteInf ) { co ef = limiteInf ; }

if ( co ef > limiteSup )

{ co ef = limiteSup ; prin tf ( "ATTENTION, limitation a %d coefficients !"

, limiteSup ) ; }

prin tf ( "\tExtrapolation of region %d with %d coefficients\n" , lab , co ef ) ;

/* Perform the extrapolation */

if ( originalCon ten t ==0)

{

extendF ast ( imin ,& immask , co ef , imout ) ;

raster write ( imout , "imextra.ras" , "s" ) ;

cutP asteT oRect ( imout ,& immask ,& imin2 , & imm ask2 ,& im tmp2 , Borde r ,

listRect + edge . v , listRect + edge . w ) ;

}

else cutP asteT oRect ( imin ,& immask ,& imin2 ,& imma sk2 ,& im tmp2 , Border ,

listRect + edge . v , listRect + edge . w ) ;
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extendF ast (& imin2 ,& immask2 , co ef ,& im tmp2 ) ;

cutP asteF romRect ( imin ,& immask ,& imin2 ,& immask2 ,& im t mp2 , Bo rder ,& im tmp ,

listRect + edge . v , listRect + edge . w ) ;

/* Compare the extrapolation with the original */

mes1 = mergingF actor ( imin , imlab el ,& im tmp , edge . w ) ;

prin tf ( "Gain = %g\n" , mes1 ) ;

setV alueD2double ( gain , edge . v , edge . w , mes1 ) ;

/* Compute the opposite extrapolation */

lab = edge . v ;

edge . v = edge . w ; edge . w = lab ;

prin tf ( "\tExtrapolation of region %d over region %d\n" , edge . v , edge . w ) ;

lab = edge . v ;

icomp as ( imlab el , lab , "==" ,& immask , lab ,0) ;

// Determine the n um b er of sp ectral co e�cien ts

co ef = ( in t ) rin t (( double ) threshold * listRect [ lab ]. area ) ;

if ( co ef < limiteInf ) { co ef = limiteInf ; }

if ( co ef > limiteSup )

{ co ef = limiteSup ; prin tf ( "ATTENTION, limitation a %d coefficients !\n" ,

limiteSup ) ; }

prin tf ( "\tExtrapolation of region %d with %d coefficients\n" , lab , co ef ) ;

/* Perform the extrapolation */

if ( originalCon ten t ==0)

{

extendF ast ( imin ,& immask , co ef , imout ) ;

raster write ( imout , "imextra.ras" , "s" ) ;

cutP asteT oRect ( imout ,& immask ,& imin2 , & imm ask2 ,& im tmp2 , Borde r ,

listRect + edge . v , listRect + edge . w ) ;

}

else cutP asteT oRect ( imin ,& immask ,& imin2 ,& imma sk2 ,& im tmp2 , Border ,

listRect + edge . v , listRect + edge . w ) ;

extendF ast (& imin2 ,& immask2 , co ef ,& im tmp2 ) ;

cutP asteF romRect ( imin ,& immask ,& imin2 ,& immask2 ,& im t mp2 , Bo rder ,& im tmp ,

listRect + edge . v , listRect + edge . w ) ;

/* Compare the extrapolation with the original */

mes1 = mergingF actor ( imin , imlab el ,& im tmp , edge . w ) ;

prin tf ( "Gain = %g\n" , mes1 ) ;

setV alueD2double ( gain , edge . v , edge . w , mes1 ) ;

}

}

gainMax = getMax ( G , gain ,& r1 ,& r2 ) ;
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}

/* 6. Free memory */

imfree (& im tmp ) ;

imfree (& immask ) ;

imfree (& imin2 ) ;

imfree (& im tmp2 ) ;

imfree (& immask2 ) ;

}
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