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Première partieModèle de prédi
tion et desegmentation
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Chapitre 1Introdu
tion
1.1 GénéralitésL'informatique a
tuelle emploie sans 
esse des images : les interfa
es graphiquesrendent l'utilisation d'un programme ou d'un système d'exploitation plus agréable,l'usage d'éléments graphiques dans les do
uments rendent 
eux-
i plus attrayants,et
. Beau
oup de types d'informations 
omplexes sont ainsi 
onvertis en images a�nde fa
iliter leur é
hange ou leur manipulation. Leur emploi dans Internet n'est plusà démontrer.Malheureusement, le sto
kage de 
es images est très gourmand en espa
e disque. Pre-nons un exemple : une image de 800 × 600 pixels, 
haque pixel étant 
odé sur 24bits (
e qui représente une palette de 224 ≃ 16 millions de 
ouleurs, su�sante pourreprésenter une image réelle) o

upe 12×106 bits ! La solution existe : la 
ompression,qui permet de réduire le nombre de bits né
essaires à son sto
kage.En règle générale, la 
ompression des données est rendue possible par la présen
e deredondan
e dans l'information. Nous allons voir que dans 
ertains 
as, nous pouvonségalement tolérer un 
ertain degré de perte d'information lors de la 
ompression.Tout l'art de la 
ompression 
onsiste à satisfaire les 
ontraintes imposées (te
hniques,�nan
ières,...) tout en obtenant la qualité d'image requise par l'appli
ation désirée. Ene�et, la 
ompression d'images peut s'employer ave
 des 
ontraintes très di�érentes, se-lon l'utilisation à laquelle les images sont destinées. On peut prévoir d'utiliser l'imagepour des appli
ations de loisirs, pour du traitement d'images, pour du diagnosti
médi
al, et
.1.2 Obje
tifsL'obje
tif du présent travail de �n d'études est l'exploitation d'une te
hniqued'extrapolation, appelée dé
onvolution séle
tive, pour la prédi
tion de parties d'uneimage. Cette prédi
tion est exploitée dans le 
adre de deux appli
ations parti
ulières :le 
odage et la segmentation.
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CHAPITRE 1. INTRODUCTIONNous appliquerons 
ette méthode à JPEG, en tentant de prédire les 
ara
téristiquesde l'image, plus pré
isément, les valeurs des 
oe�
ients DCT des di�érents blo
s
onstituant l'image. La prédi
tion est d'un réel intérêt : toute te
hnique 
apable deréduire le débit et don
 d'augmenter le gain de 
ompression d'une image est la bien-venue.La segmentation est un outil essentiel pour l'analyse d'images : beau
oup de te
h-niques de 
ompression fondées sur la notion d'objet sont basées sur le résultat d'unesegmentation. Nous dé�nirons le 
ritère de fusion des régions extrapolées qui nouspermettra d'e�e
tuer la segmentation de l'image. L'originalité de 
e travail résidedon
 dans la manière dont nous allons extrapoler les blo
s les uns sur les autres : ànotre 
onnaissan
e, l'utilisation d'un 
ritère spe
tral n'a jamais été réalisée.1.3 AperçuLa première partie introduira les 
on
epts que nous utiliserons par la suite. Nous
ommen
erons par présenter la norme JPEG en toute généralité a�n de dé�nir bonnombre de 
on
epts que nous emploierons par la suite. Nous 
ontinuerons en étu-diant 
ertaines statistiques et propriétés de la transformée de Fourier dis
rète ainsique de la transformée en 
osinus dis
rète puisqu'elles interviendront sans 
esse parla suite ; nous insisterons notamment sur leurs di�érents 
omportements. Viendraensuite la présentation d'une méthode de prédi
tion présentée dans la norme JPEG,mais n'ayant jamais été implémentée à 
ause de ses résultats mitigés. En�n deux
hapitres présenteront notre méthode de prédi
tion et son emploi dans le 
adre de lasegmentation.La se
onde partie est entièrement 
onsa
rée à l'utilisation de la dé
onvolution séle
-tive dans un s
héma de 
odage. Nous in
orporerons l'algorithme d'extrapolation dansun 
odeur JPEG et nous en étudierons le gain éventuel.La troisième partie présentera quelques résultats relatifs à la segmentation par 
rois-san
e de régions.Le mémoire se terminera par une 
on
lusion générale, suivie des annexes 
ontenantle jeu d'images à partir desquelles nous avons e�e
tué tous nos tests, les outils demesures utilisés, ainsi que les plus importants 
odes sour
es développés.



Chapitre 2La norme JPEG
2.1 Introdu
tionUne méthode de 
ompression d'images est adaptée à un type d'images. JPEG estune méthode sophistiquée de 
ompression d'images statiques en 
ouleurs réelles ouen tons de gris, représentant des s
ènes réelles (pas de dessins ou de texte). JPEG,a
ronyme de Joint Photographi
 Experts Group, a été dé�ni par un groupe mixte, ausens où ses experts venaient de di�érents grands organismes de normalisation (dontl'ISO et le CCITT). Leurs e�orts ont 
ommen
é en juin 1987 et le premier rapportfut publié en 1991, date à laquelle il devint un standard international.Quelles sont les raisons de son su

ès ?

• JPEG peut s'appliquer à tous les types d'images auxquelles il est destiné (
ontinuous-tone) sans au
une restri
tion sur la taille de l'image, la 
omplexité de son
ontenu ou l'espa
e de 
ouleurs utilisé pour sa représentation. JPEG peut traiterdes images jusqu'à 255 
omposantes 
odées sur 12 bits.
• Il possède de nombreuses options, notamment la possibilité de �xer la valeurdu rapport qualité - 
ompression désiré.
• Il permet l'obtention de taux de 
ompression importants tout en gardant unequalité d'image ex
ellente. Il n'est pas rare que l'÷il humain ne distingue pasde di�éren
e entre l'image originale et l'image 
ompressée, et 
e, même à desrapports de 
ompression de 10 :1.
• Il est implémenté sur une grande variété de plateformes.
• La dé
ompression est de même 
omplexité que la 
ompression.
• Bien que le standard soit sophistiqué, les algorithmes utilisés ne sont pas d'unetrop grande 
omplexité algorithmique.Il possède également plusieurs modes d'opération :Baseline (parfois aussi appelé séquentiel) est le mode le plus répandu. C'est le modequi nous intéressera par la suite : 
haque 
omposante de l'image est en
odéelors d'un par
ours gau
he-droite, haut-bas.Progressive est un mode qui en
ode l'image en plusieurs passages qui augmentent9



CHAPITRE 2. LA NORME JPEGprogressivement le niveau de détail. L'intérêt est de pouvoir a�
her très rapi-dement un aperçu de l'image de très mauvaise qualité, puis d'a�
her progres-sivement l'image à de plus hautes résolutions, 
e qui autorise par exemple àrejeter l'image après le premier aperçu.Lossless est rarement utilisé et implémenté (une seule implémentation 
onnue à 
ejour). Ce mode est sans perte, mais il ne permet des taux de 
ompression que del'ordre de 2 :1. Ce mode 
al
ule une valeur �prédite� pour 
haque pixel, 
al
ulela di�éren
e entre le pixel et la valeur prédite et en
ode la di�éren
e à l'aided'un 
odage de Hu�mann ou arithmétique.Hierar
hi
al est un mode où l'image est 
ompressée à de multiples résolutions 
e quipermet de visualiser l'image à basse résolution sans devoir d'abord dé
ompressertoute l'image en haute résolution.Par la suite, nous ne nous intéresserons plus qu'au mode baseline, qui est le plusrépandu 
ar su�sant pour la plupart des appli
ations, bien que le mode progressivesoit de plus en plus utilisé sur le Web.2.2 Aperçu des di�érentes étapesL'en
odeur pro
ède par étapes :1. La transformation de l'image de départ de l'espa
e des 
ouleurs additif RGBvers un espa
e de 
ouleurs 
hrominan
e/luminan
e, et le sous-é
hantillonnagede 
ertaines 
omposantes. Notons que 
es étapes ne sont pas né
essaires, mais,
omme nous le verrons par après, elles permettent d'obtenir un taux de 
om-pression plus élevé.2. Le dé
oupage de 
haque 
omposante de l'image en blo
s de 8×8 pixels.3. L'appli
ation d'une transformée en 
osinus dis
rète à 
haque blo
.4. La quanti�
ation des 
oe�
ients. C'est lors de 
ette étape que la perte d'in-formation est la plus importante. C'est également i
i qu'est pris en 
ompte leparamètre de qualité séle
tionné.5. La le
ture des 
oe�
ients, leur 
odage entropique et leur entrela
ement.6. L'ajout au résultat d'une série de headers ainsi que les informations utiliséeslors de la 
ompression a�n que le dé
odeur puisse e�e
tuer le pro
essus inverse.Et en�n, pla
ement du tout dans un �
hier JPEG au format d'é
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: Déroulement général de JPEG en mode Baseline.Nous allons maintenant dé
rire, dans le 
as le plus général, le détail de 
es di�érentesétapes.



CHAPITRE 2. LA NORME JPEG2.3 Préparation de l'image2.3.1 Changement du système de 
ouleursNous 
ommençons don
 par 
onvertir l'image, représentée initialement dans l'es-pa
e de 
ouleurs additif RGB (Red, Green, Blue), dans un espa
e de 
ouleurs lumi-nan
e/
hrominan
e (YUV, YCbCr). La 
omposante luminan
e est représentée parles di�érents tons de gris allant du noir au blan
 et permet d'é
lair
ir ou d'assombrirune 
ouleur, les deux autres 
omposantes de 
hrominan
e représentent l'informationde 
ouleur.Pourquoi vouloir 
hanger d'espa
e ? Par
e que l'oeil humain n'est pas aussi sensibleaux hautes fréquen
es 
hromatiques qu'aux hautes fréquen
es de luminan
e. Il enrésulte que l'on peut tolérer une perte plus importante d'information sur les deux
omposantes 
hromatiques, sans réel impa
t visuel sur le résultat.Ce 
hangement de système n'est pas indispensable : le reste de l'algorithme s'e�e
tuesur 
haque 
omposante sans se sou
ier de la signi�
ation de 
es 
omposantes. S'iln'est pas e�e
tué, vu qu'au
une des di�érentes 
omposantes de 
ouleurs ne pourraêtre sous-é
hantillonnée, il en résultera une moins bonne 
ompression.Examinons le 
as d'une transformation RGB vers YCbCr :
• La luminan
e Y est dé�nie 
omme la puissan
e rayonnée, pondérée par unefon
tion 
ara
téristique de la vision appelée sensitivité spe
trale. La luminan
eest don
 proportionnelle à la puissan
e de la sour
e émettri
e, semblable àl'intensité lumineuse, à 
e
i près qu'elle est relative à la sensation d'é
lat de lavision humaine.
• L'÷il étant très sensible à la variation de luminan
e, une manière très fa
ilede représenter les 
omposantes de 
hrominan
e Cb et Cr est de soustraire laluminan
e des deux 
omposantes bleu et rouge. Cb et Cr représentent, pourune luminan
e donnée, la 
ouleur en fon
tion de la présen
e ou de l'absen
e debleu ou de rouge, respe
tivement.La 
onversion entre RGB et YCbCr est linéaire et don
 très simple :







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-é
hantillonnageCertaines 
omposantes de l'image sont sous-é
hantillonnées en moyennant entreeux des groupes de pixels. La 
omposante de luminan
e est laissée en pleine ré-solution ; 
ette étape ne s'applique don
 pas aux images en tons de gris : 
'est laraison pour laquelle les images en 
ouleurs réelles sont plus 
ompressées que lesimages en tons de gris. Les deux 
omposantes 
hromatiques, quant à elles, sont sous-é
hantillonnées à un rapport 2 :1 horizontalement et verti
alement (é
hantillonnage2h2v) ou à un rapport 2 :1 horizontalement et 1 :1 verti
alement (é
hantillonnage



CHAPITRE 2. LA NORME JPEG2h1v). Ce
i diminue automatiquement le volume de données à 
ompresser : de moitiédans le 
as d'un é
hantillonnage 2h2v (1/3 + 2/3 × 1/4 = 1/2) , d'un tiers dans le
as 2h1v (1/3 + 2/3 × 1/2 = 2/3).En terme numérique, 
ette étape implique beau
oup de pertes, mais la 
omposanteluminan
e étant laissée telle quelle, il n'y a pas d'impa
t réel sur la qualité de l'image.
Y
480


640


Cb
 Cr


320
 320


240
 240


Fig. 2.2: Composantes d'une image de taille 640x480 après sous-é
hantillonnage 2h2v.2.4 Dé
oupage et Entrela
ement2.4.1 Dé
oupagePour 
haque 
omposante, nous groupons ensuite les pixels en blo
s de 8× 8. Si lenombre de 
olonnes ou de lignes de l'image n'est pas un multiple de 8, la dernière lignedu bas et la dernière 
olonne de droite sont re
opiées autant de fois que né
essaire.
n


m


Fig. 2.3: Extension d'une 
omposante.
Bloc de 8x8


Pixels


Fig. 2.4: Composante dé
oupée en blo
s 8x8.En supposant que l'image a une taille de m × n, nous re
opions la 
olonne mun nombre de fois su�sant pour arriver au premier multiple de 8 et nous faisons demême pour les 
olonnes. Le résultat peut ainsi être divisé en blo
s de 8 × 8.



CHAPITRE 2. LA NORME JPEG2.4.2 Images à plusieurs 
omposantesDans le but de pouvoir traiter de manière parallèle le pro
essus de dé
ompressionet l'a�
hage de 
e qui a déjà été dé
ompressé, les di�érentes 
omposantes de d'imagesont entrela
ées. Mais avant de voir 
omment, nous allons examiner les relations exis-tantes entre les di�érentes 
omposantes.Bien que JPEG soit très souple dans sa syntaxe (il laisse une très grande libertéde 
hoix des di�érents paramètres), nous nous limiterons par la suite au 
as le plus
ourant, à savoir une image à 3 
omposantes et dont 
haque 
omposante est 
odéesur 8 bits (même si JPEG supporte des images ayant jusqu'à 255 
omposantes).Une image est don
 
omposée de trois 
omposantes, 
ha
une étant visualisée 
ommeun tableau à deux dimensions ayant ses éléments 
odés sur 8 bits. Les di�érentes
omposantes peuvent être de tailles di�érentes, mais il doit exister une relation entreelles :� supposons que la ième 
omposante ait les dimensions xi et yi.� La taille de l'image X et Y est dé�nie 
omme la plus grande valeur des xi et yi.� Chaque 
omposante en
ode don
 les données X, Y, Hi et Vi.Que sont Hi et Vi ? Ces nombres représentent la relation entre la 
omposante et lataille de l'image. Ils permettent à partir de la relation suivante de retrouver la taillede 
haque 
omposante :
{

xi = X × ( Hi

Hmax
)

yi = Y × ( Vi

Vmax
) i = 1, 2, 3

(2.2)
C
b


C
r


Y


Y
i


X
i


(a)
 (b)
Fig. 2.5: Composantes d'une image (a) Taille d'une 
omposante (b).
2.4.3 Unité de donnéesUne unité de donnée (Data Unit, dans le mode ave
 pertes qui nous o

upe) estun blo
 de 8×8 pixels. Chaque 
omposante est divisée en régions re
tangulaires de Hisur Vi unités de données (par
ourues de gau
he à droite et de bas en haut). L'intérêtest d'obtenir un même nombre de blo
s d'une 
omposante à l'autre.



CHAPITRE 2. LA NORME JPEGUne unité de 
odage minimum (MCU) est dé�nie 
omme le plus petit grouped'unités de données entrelaçées.En mode entrelaçé, l'en
odeur traite d'abord l'unité de données supérieure gau
hedes trois 
omposantes (MCU1), puis les trois suivantes(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 assemblés en régions dans les di�érentes 
omposantes.
MCU1 = a00, a01, a10, a11, b00, b01, c00, c01

MCU2 = a02, a03, a12, a13, b02, b03, c02, c032.5 DCT2.5.1 Dé�nitionLa transformée en 
osinus dis
rète de 
haque blo
 de 
haque 
omposante del'image est le 
oeur de la 
ompression JPEG. Un blo
 de 8 × 8 pixels est un signaldis
ret, fon
tion des deux dimensions spatiales x et y. La FDCT (Forward Dis
reteCosine Transform) à 2 dimensions prend en argument 
ette fon
tion et la dé
omposeen fréquen
es sur 64 fon
tions orthogonales de base. Le résultat est don
 un ensemblede 64 
oe�
ients DCT, représentant l'amplitude de 
es di�érentes fon
tions de base,ou en
ore la quantité relative des 64 fréquen
es spatiales 
ontenues dans le blo
 dedépart (�gure 2.9).Il existe di�érentes dé�nitions de la DCT, dépendantes des 
onditions imposées auxbords. Nous nous 
ontenterons don
 de la version 
lassique en traitement d'images,à savoir 
elle où l'image a été miroirisée le long de ses bords.Soit f(m, n) le signal de départ, la FDCT F (u, v) se dé�nit 
omme suit :
F (u, v) =

2√
MN

c(u)c(v)

M−1
∑

m=0

N−1
∑

n=0

f(m, n) cos

(

2m + 1

2M
uπ

)

cos

(

2n + 1

2N
vπ

) (2.3)
u = 0, 1, ..., M − 1

v = 0, 1, ..., N − 1

c(k) =

{ 1√
2

si k=0
1 sinon (2.4)



CHAPITRE 2. LA NORME JPEG
Le pro
essus de dé
ompression étant totalement symétrique au pro
essus de 
om-pression, le dé
odeur devra 
al
uler la transformée inverse (IDCT) de la manièresuivante :

f(m, n) =
2√
MN

M−1
∑

u=0

N−1
∑

v=0

c(u)c(v)F (u, v) cos

(

2m + 1

2M
uπ

)

cos

(

2n + 1

2N
vπ

) (2.5)La DCT est don
 une transformation 
omplètement réversible1.2.5.2 Pourquoi e�e
tuer une DCT?Elle permet, tout 
omme le 
hangement d'espa
e de 
ouleurs, de représenter l'in-formation dans un domaine dans lequel elle pourra être 
ompressée plus e�
a
ement.On pourrait se demander pourquoi on applique la FDCT aux blo
s et non à l'imageentière. Il y a deux raisons prin
ipales : tout d'abord l'appli
ation de la FDCT àl'image entière implique de nombreuses opérations arithmétiques, 
e qui rend l'opé-ration très lente. Ensuite, l'expérien
e montre que dans une image réelle, la 
orrélationentre pixels s'e�e
tue sur une 
ourte distan
e : une 
omposante d'un pixel a une va-leur pro
he de la valeur d'un pixel voisin, mais n'a rien à voir ave
 la valeur de pixelslointains.Le premier 
oe�
ient F (0, 0) est appelé 
oe�
ient DC (Dire
t Component) et repré-sente la valeur moyenne du blo
 avant transformation. Les 63 autres 
oe�
ients sontappelés 
oe�
ients AC (Alternative Component).Pourquoi e�e
tuer une DCT et pas une Transformée de Fourier Dis
rète ? Par
e quela dis
rétisation du domaine fréquentiel a eu pour e�et de dupliquer l'image dans ledomaine spatial, 
e qui produit des dis
ontinuités. De plus, le 
hoix de la miroirisationdans la DCT utilisée produit une fon
tion paire, 
e qui élimine les 
oe�
ients issusdu sinus.2.5.3 Comment e�e
tuer la DCT?Bien que la formule 
i-dessus soit mathématiquement 
orre
te, la pratique préfèrel'utilisation de transformations orthogonales. Les transformations orthogonales sontdes opérations séparables, 
'est-à-dire qu'une opération en deux dimensions est équi-valente à deux opérations su

essives à une dimension.En 
ompression d'images, 
es matri
es sont réelles et orthogonales (T 1 = T ∗T , où1Pas tout à fait : la fon
tion 
osinus étant trans
endante, il y aura une légère perte d'informationdue à la pré
ision limitée de la ma
hine.
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FDCT


64 Pixels
 64 Coefficients
Fig. 2.7: Transformée en 
osinus dis
rète d'un blo
 8x8.
Coefficient DC


Coefficients AC
Fig. 2.8: Coe�
ients de la FDCT. Fig. 2.9: Fon
tions de baseDCT.
T ∗T est la matri
e 
onjuguée transposée de T ). Il résulte des propriétés des matri
esque T est unitaire. La matri
e de transformation T est aussi 
onsidérée 
omme unensemble de ve
teurs 
olonnes qui forment une base dans l'espa
e à n dimensions.Si nous 
onsidérons que l'entrée est un blo
 de 8 × 8 pixels f(m, n), et que nousnous donnons deux matri
es de transformation orthogonales P et Q (dans notre 
asparti
ulier de dimensions n × n), nous avons :

F = PfQ (2.6)et
f = P−1FQ−1 (2.7)Ces transformations ont don
 la propriété d'utiliser le même algorithme dans unsens que dans l'autre. Dans le 
as de la transformée en 
osinus dis
rète, les matri
es
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arrées : N=8) de transformation sont dé�nies 
omme suit :
P = QT = CN(k, l) =







1√
N

si l=0
√

2
N

cos

[

(2k+1)lπ
2N

] sinon (2.8)2.6 Quanti�
ationJusqu'à présent, au
une transformation opérée sur l'image n'a entraîné de perted'information. La quanti�
ation des 
oe�
ients fréquentiels est l'étape qui va per-mettre d'éliminer de l'information (et don
 de diminuer le débit). C'est la seule étapede JPEG qui ne soit pas totalement réversible. Lorsque JPEG permet d'ajuster lerapport 
ompression / qualité d'image, 
'est lors de la quanti�
ation que 
e paramètreintervient : dans 
haque blo
, 
ha
un des 64 
oe�
ients est divisé par un 
oe�
ientde quanti�
ation (QC), et la valeur obtenue est arrondie à l'entier le plus pro
he.Plus grand est le 
oe�
ient de quanti�
ation, plus il y aura d'information perdue.Remarquons que même lorsque les 
oe�
ients sont minimum (égaux à 1) il y a unelégère perte 
ar les 
oe�
ients DCT ne sont généralement pas entiers.Soient F (u, v) les 
oe�
ients DCT et Q(u, v) les 
oe�
ients de quanti�
ation, Leblo
 8 × 8 résultant est dé�ni 
omme :
F Q(u, v) = Integer Round(F (u, v)

Q(u, v)

) (2.9)Lors de la dé
ompression, l'opération �inverse� sera e�e
tuée :
F Q′

(u, v) = F Q(u, v) × Q(u, v) (2.10)La matri
e résultante F Q′

(u, v) di�ère de la matri
e originaleF (u, v), tout d'abord parl'impossibilité d'e�e
tuer l'opération inverse de l'arrondi, ensuite par
e que nombre de
oe�
ients de hautes fréquen
es qui avaient de petites valeurs (de l'ordre de l'unité)ont été divisés par un nombre assez élevé et arrondis à zéro. C'est d'ailleurs 
ettelongue suite de 0 de F Q(u, v) qui va nous permettre de 
oder e�
a
ement l'image.Quelle est la forme exa
te de 
es tables de quanti�
ation ? Les 
oe�
ients de bassesfréquen
es (
oin supérieur gau
he) seront toujours moins quanti�és que les hautesfréquen
es. De même, la 
omposante de luminan
e sera moins quanti�ée que les
omposantes de 
hrominan
e. Il n'existe malheureusement pas de table idéale 
ar elledépend des 
ara
téristiques de l'image initiale. En théorie, l'utilisateur a la possibilitéde spé
i�er 
es tables. En pratique, l'utilisateur pressé par le temps a le 
hoix entredeux appro
hes :
• Utiliser les tables de quanti�
ation par défaut. Ce sont deux tables dé�nies parle 
omité JPEG pour 
haque type de 
omposante. Elles fournissent de bonsrésultats pour des taux 
ompression moyens.
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• Spé
i�er un paramètre unique R à partir duquel une table de quanti�
ationunique est 
al
ulée : Qij = 1 + (i + j) × R. On observe bien que dans 
etteexpression les QC ont une valeur pro
he de l'unité dans le 
oin supérieur gau
heet 
roissent lorsqu'on se dirige vers le 
oin inférieur droit. Notons que 
etteformule n'est qu'indi
ative : en e�et, les détails de l'implémentation ne sont passpé
i�és dans la norme.2.7 Codage2.7.1 Coe�
ients DCLe 
oe�
ient DC représente la valeur moyenne du blo
 8 × 8 original. Dans uneimage réelle, les blo
s adja
ents sont 
orrélés dans le sens où les valeurs moyennesde blo
s adja
ents sont pro
hes. Cela implique don
 que les valeurs des 
oe�
ientsDC voisins ne di�èrent que très peu. Par un système DPCM (Di�erential Pulse CodeModulation), les 
oe�
ients DC sont 
odés en utilisant la valeur du 
oe�
ient DCdu blo
 pré
édent.

Bloc i-1
 Bloc i


  DC
i-1
 DC
i


Fig. 2.10: Codage parDCPM.
di� = DCi − DCi−1

Ces valeurs sont ensuite transformées dans une forme intermédiaire a�n d'être plusfa
ilement 
odée par la suite :
Symbole 1 Symbole 2(TAILLE) (AMPLITUDE)Où (TAILLE) représente le nombre de bits né
essaires à la représentation d'(AMPLITUDE).Une analyse numérique [8℄ a montré que les 
oe�
ients DC peuvent prendre des va-leurs dans l'intervalle [−211, 211 − 1]. AMPLITUDE, quant à lui, représente soit lavaleur du 
oe�
ent DC du premier blo
 de l'image, soit la di�éren
e di�.2.7.2 Coe�
ients ACLes 63 
oe�
ients AC sont lus dans l'ordre zig-zag représenté sur la �gure 2.11.La quanti�
ation a eu pour e�et de ne rendre que quelques 
oe�
ients AC non nuls,séparés par de longues suites de zéros. L'ordre zig-zag permet don
 d'obtenir de
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Fig. 2.11: Le
ture en zigzag des 
oe�
ients.longues séquen
es de zéros, 
e qui va réduire la taille de la forme intermédiaire danslaquelle ils sont transformés :

Symbole 1 Symbole 2(COURSE, TAILLE) (AMPLITUDE)COURSE représente le nombre de zéros 
onsé
utifs pré
édant le 
oe�
ient AC a
tuel.TAILLE représente toujours le nombre de bits d'AMPLITUDE, qui est la valeur du
oe�
ient. COURSE est 
odé sur 4 bits, mais si une 
ourse de plus de quinze zérosapparaît, on a

epte la représentation (15, 0) suivi d'un nouveau doublet ( Symbole1,Symbole 2 ). Le Symbole 1 (0,0 ) (= EOB = End Of Blo
k) signi�e que l'on aatteint la dernière valeur non-nulle du blo
 et qu'il ne reste plus que des zéros (
equi su�t pour marquer la �n du blo
, puisqu'on en 
onnaît le nombre d'éléments).Dans 
e 
as, les 
oe�
ient sont 
ompris dans l'intervalle [−210, 210−1]. Le tableau 
i-dessous reprend don
 les di�érentes valeurs de TAILLE ainsi que les valeurs possiblesd'AMPLITUDE 
orrespondantes :Taille 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 Codage de Hu�mannMaintenant que tous les 
oe�
ients sont représentés sous leur forme intermédiaire,ils peuvent être en
odés. Le mode baseline n'autorise que le 
odage de Hu�mann (dansles autres modes les symboles peuvent subir un 
odage arithmétique). Rappelons sim-plement que le 
odage de Hu�mann attribue des 
odes de longueur variable (VLC



CHAPITRE 2. LA NORME JPEG= Variable Length Coding) aux di�érents symboles selon leur probabilité d'appari-tion. Ce 
odage se base sur des tables qui doivent être fournies en entrée de l'en
odeur.Rappelons les grandes étapes d'un 
odeur de Hu�mann :
• après avoir trié les symboles par ordre de probabilité 
roissante, nous 
onstrui-sons un arbre de 
odage : les deux symboles les moins probables sont unis pour
onstituer un noeud qui forme deux bran
hes d'un arbre. Ce pro
essus est réap-pliqué ré
ursivement jusqu'à obtenir un arbre 
omplet. Les feuilles de 
et arbresont ensuite étiquetées par la somme des probabilités des symboles des deuxbran
hes formant 
e noeud. La ra
ine a une probabilité de 1.
• pour 
réer le mot de 
ode pour 
haque symbole, nous assignons, en 
ommen-çant par la ra
ine, un 0 et un 1 à 
haque paire de bran
hes de l'arbre. Nous
on
aténons ensuite les bits assignés à 
haque bran
he pour obtenir le 
ode.Illustrons 
e
i par un exemple simple :Symbole Probabilité

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 0000Le 
odage de Hu�man a, de plus, la parti
ularité de produire des 
odes de pré�xeunique, 
e qui permet de les dé
oder instantanément sans ambiguïté.2.8 JFIFJPEG est une méthode de 
ompression, pas un format de �
hier. Le �ot binaireque nous obtenons en sortie du 
odeur de Hu�mann n'est don
 pas su�sant pourqu'une appli
ation puisse l'utiliser. Il faut entre autres spé
i�er les tables de quanti-�
ation et les tables de Hu�mann utilisées.JFIF (JPEG File Inter
hange Format) in
lut les tables né
essaires, assure la 
om-patibilité entre plate-formes, permet l'insertion d'informations spé
i�ques à une ap-pli
ation sans nuire à la dé
odabilité par une autre appli
ation, spé
i�e l'espa
e de
ouleur utilisé, le nombre et la taille des 
omposantes, la taille de l'image, et
.



Chapitre 3Statistique des 
oe�
ients de la DCT
3.1 Obje
tifLe but de 
e 
hapitre est de montrer que la prédi
tion par 
odage di�érentiel(DPCM) des 
oe�
ients DC fon
tionne et d'expliquer pourquoi. Nous tenterons éga-lement d'expliquer pourquoi on ne peut prédire les 
oe�
ients AC de la même façon.3.2 Rappels de théorie de l'informationSoit X une sour
e d'information qui génère une série de symboles à partir d'unalphabet X = (x1, x2, . . . , xn) tel qu'à 
haque symbole 
orrespond une probabilitéd'o

urren
e : P = {p(x1), p(x2), . . . , p(xn)}.L'entropie de 
ette sour
e est dé�nie 
omme étant la somme des in
ertitudes liées à
haque symbole :

H(X) = −
n

∑

i=1

p(xi) log2 p(xi) (3.1)Soit Y une se
onde sour
e d'information basée sur l'alphabet Y = (y1, y2, . . . , ym) ;son entropie est notée H(Y ). L'entropie 
onjointe est dé�nie par :
H(X, Y ) = −

n
∑

i=1

m
∑

j=1

p(xi, yj) log2 p(xi, yj) (3.2)On dé�nit également l'entropie 
onditionnelle :
H(X|Y ) = −

n
∑

i=1

m
∑

j=1

p(xi, yj) log2 p(xi|yj) (3.3)L'entropie 
onditionnelle mesure l'in
ertitude liée à la sour
e X si les symboles généréspar Y sont donnés. Parmi les propriétés les plus intéressantes, il est possible demontrer que H(X|Y ) ≦ H(X) 
'est-à-dire qu'en 
onnaissant les symboles de Y ,l'in
ertitude liée à la sour
e X sera inférieure ou égale à 
elle sans pré
onnaissan
ede Y . (Il y a égalité lorsque les deux sour
es sont indépendantes.)21



CHAPITRE 3. STATISTIQUE DES COEFFICIENTS DE LA DCT3.3 Coe�
ients DC et DPCMLes 
oe�
ients DC de 
haque blo
 sont proportionnels à la valeur moyenne dublo
 original. Le 
odage di�érentiel (DPCM) exploite la redondan
e entre un symboleet le symbole suivant. Les 
oe�
ients DC étant 
orrélés (en e�et, la valeur moyenned'un blo
 de pixels est assez pro
he de la valeur moyenne d'un blo
 voisin), il semblenaturel d'employer 
e 
odage : on 
ode le premier symbole, on 
al
ule la di�éren
eave
 le se
ond symbole et on 
ode 
ette di�éren
e. Celle dernière né
essite moinsde bits que les symboles eux-mêmes 
ar 
ette di�éren
e est souvent faible. On 
odeensuite la di�éren
e entre le deuxième symbole et le troisième, et
.
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Fig. 3.1: Distribution des 
oe�
ients
DC pour Lena avant DPCM
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Fig. 3.2: Distribution des 
oe�
ients
DC pour Lena après DPCM
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Fig. 3.3: Distribution des 
oe�
ients
DC de San Fran
is
o avant DPCM
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Fig. 3.4: Distribution des 
oe�
ients
DC de San Fran
is
o après DPCMDans des systèmes plus 
omplexes et performants, on établit une fon
tion deprédi
tion qui permet d'estimer la valeur d'un symbole en fon
tion de la valeur dessymboles voisins. On 
ode alors l'erreur de prédi
tion, qui est l'é
art entre la vraie va-leur du symbole et la valeur prédite. La fon
tion de prédi
tion peut être plus ou moins
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omplexe selon l'ordre de prédi
tion (nombre de symboles impliqués dans le 
al
ul deprédi
tion), la topologie (position des symboles voisins utilisés dans le 
al
ul), l'utili-sation de pondération (poids a�e
tés aux symboles du 
al
ul de prédi
tion selon leurposition relative par rapport au symbole prédit ou selon les propriétés statistiquesde l'ensemble de symboles). L'e�
a
ité d'une méthode prédi
tive est fortement liéeà l'adéquation de la fon
tion de prédi
tion aux symboles à 
oder a�n que les valeursd'erreur de prédi
tion soient faibles.La théorie de l'information a�rme que le nombre moyen de bits né
essaires à lareprésentation d'un symbole provenant d'une sour
e ne peut être inférieur à l'entropiede 
ette sour
e. Nous avons don
 appliqué les formules 3.1 et 3.3 aux distributionsdes �gures 3.1, 3.2, 3.3 et 3.4, et 
omme le montre le tableau 
i-dessous, l'entropiedes 
oe�
ients DC (les symboles) a diminué :avant DPCM après DPCMImage Lena H0(DC) = 4.38 H1(DC) = 3.77Image San-Fran
is
o H0(DC) = 4.51 H1(DC) = 3.2En e�et, l'e�
a
ité du 
odage par DPCM, est due à la 
orrélation existante entre lesvaleurs des 
oe�
ients DC. Après DPCM, nous ne 
onsidérons plus l'entropie des
oe�
ients seuls (entropie d'ordre 0) mais bien l'entropie des 
oe�
ients DC 
ondi-tionnellement à la 
onnaissan
e du 
oe�
ient pré
édent (entropie 
onditionnelle =entropie d'ordre 1).Ci-dessous, un modèle s
hématique du 
odeur et du dé
odeur DPCM :
Valeur


précédente


Différence


Valeur

courante


+


-
Fig. 3.5: en
odeur DPCM Valeur

précédente


Différence

Valeur


reconstruite

+


+
Fig. 3.6: dé
odeur DPCM3.4 Coe�
ients ACDans 
ette se
tion nous allons dis
uter des di�érentes propriétés des statistiquesdes 
oe�
ients AC. Nous nous atta
herons également à illustrer les di�éren
es entreDCT et DFT. Plus pré
isément, bien que 
e soit la DCT qui ait été 
hoisie 
ommetransformée dans JPEG, nous illustrerons le meilleur 
omportement de la DFT dans
ertaines situations.



CHAPITRE 3. STATISTIQUE DES COEFFICIENTS DE LA DCTCela fait longtemps que l'on 
her
he à déterminer la loi de distribution des 
oe�
ientsAC. Plusieurs méthodes de �t ont été testées sur plusieurs types de distributions ; ilest maintenant généralement 
onsidéré [1℄ que la distribution des 
oe�
ients AC estune Lapla
ienne. La distribution lapla
ienne : p(x) = λ
2
e−λ|x| (�gure 3.7) est symé-trique par rapport à l'axe x = 0. La �gure 3.8 montre l'ajustement d'une Lapla
iennede paramètre λ = 0.7 sur le premier 
oe�
ient AC de l'image Lena.

0


200


400


600


800


1000


1200


1400


1600


-15
 -10
 -5
 0
 5
 10
 15


Valeurs


P
ro

ba
bi

lit
és




Fig. 3.7: Distribution lapla
ienne 0
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Fig. 3.8: Fit sur AC0 de LenaLes �gures 3.9 à 3.14 montrent les distributions des 3 premiers 
oe�
ents horizontaux(AC0, AC4 et AC5) des images Lena et San-Fran
is
o :
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Fig. 3.9: Distribution du
oe�
ient AC0 de Lena
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Fig. 3.10: Distributiondu 
oe�
ient AC4 deLena
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Fig. 3.11: Distributiondu 
oe�
ient AC5 deLenaCes di�érentes distributions de 
oe�
ients 
on�rment la justesse du modèle [1℄. Celui-
i justi�e également la diminution de largeur des distributions lorsqu'on se dirige versles hautes fréquen
es, 
e que nous observons expérimentalement : les images naturellespossédant une 
ertaine 
orrélation spatiale, leur énergie est prin
ipalement 
on
entréedans les basses fréquen
es ; il est don
 normal de trouver moins d'énergie, et don
une varian
e moindre, dans les 
omposantes de hautes fréquen
es.Pour nous en assurer, nous avons don
 étudié des images plus simples : un signalà 1 dimension périodique (un sinus dont nous avons fait varier la période). Nous
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Fig. 3.12: Distributiondu 
oe�
ient AC0 de SanFran
is
o
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Fig. 3.13: Distributiondu 
oe�
ient AC4 de SanFran
is
o
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Fig. 3.14: Distributiondu 
oe�
ient AC5 de SanFran
is
oavons fait subir à 
es images de taille 512 × 512 un dé
oupage en blo
s 8 × 8 suivid'une transformée en 
osinus dis
rète. Nous avons ensuite extrait les probabilités du
oe�
ient DC et des 3 premiers 
oe�
ients AC horizontaux, et pour 
es distributionsnous avons �nalement 
al
ulé la varian
e. Ce pro
essus a été appliqué à des imagesdont la période varie de 0 à 8. Les �gure 3.15, 3.16, 3.17 et 3.18 montrent les résultats :
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Fig. 3.15: Varian
e du 
oe�
ient DCsur images périodiques de période τ ∈
[0 . . . 8]
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Fig. 3.16: Varian
e du 
oe�
ient AC0sur images périodiques de période τ ∈
[0 . . . 8]Ces résultats 
on�rment bien 
e à quoi nous nous attendions :

• La varian
e augmente ave
 la période (elle est don
 plus élevée dans les bassesfréquen
es) à partir d'une période de 4 
orrespondant à la fréquen
e de Ny-quist.
• La varian
e est nulle pour les sous-multiples entiers de 8 (1, 2 et 4) ; de mêmeque, pour le 
oe�
ient AC0, les périodes 3.2 et 5.3 
orrespondantes aux sous-multiples non-entiers de 16 (la varian
e du AC4 s'annule elle aussi en 1.6 et en

2.6, sous-mutiples de 32 et la varian
e du AC5 s'annule en 3.2 sous-multiple de
64).Remarquons qu'il est également possible de déterminer analytiquement la valeur de
ertains 
oe�
ients pour un signal simple. Si nous reprenons l'expression suivante
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Fig. 3.17: Varian
e du 
oe�
ient AC4sur images périodiques de période τ ∈
[0 . . . 8]
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Fig. 3.18: Varian
e du 
oe�
ient AC5sur images périodiques de période τ ∈
[0 . . . 8]pour dé�nir les 
oe�
ients DCT d'un signal x(n) :

C(0) =
1√
N

N−1
∑

n=0

x(n) (3.4)
C(k) =

√

2

N

N−1
∑

n=0

x(n) cos
(2n + 1) k π

2N
(3.5)et que nous 
onsidérons 
omme signal x(n) = cos(an + b), nous obtenons :

C(0) =
1√
N

N−1
∑

n=0

cos(an + b) (3.6)
C(k) =

√

2

N

N−1
∑

n=0

cos(an + b) cos
(2n + 1) k π

2N

=

√

1

2N

N−1
∑

n=0

cos

(

an + b − (2n + 1) k π

2N

)

cos

(

an + b +
(2n + 1) k π

2N

)

(3.7)
expression qui nous permet de 
al
uler les valeurs des 
oe�
ients analytiquement. Enparti
ulier pour k = 4, si l'on prend x(n) = cos(2πn

8
), nous obtenons :

C(4) =

√

1

2N

N−1
∑

n=0

cos

(

2πn

8
− (2n + 1) 4 π

2N

)

cos

(

2πn

8
+

(2n + 1) 4 π

2N

)

= 0 (3.8)Reste maintenant à 
omprendre l'e�et de la phase sur la varian
e des di�érentesdistributions :Les graphiques 3.19 à 3.22 montrent que non seulement la période, mais aussi la phased'un signal in�uen
ent la varian
e des 
oe�
ients DCT. Puisque la phase modi�e lavarian
e, la prédi
tion du signal en sera fon
tion elle aussi.
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Fig. 3.19: Varian
e du 
oe�
ient DCen fon
tion de la période et du dé
a-lage de phase Fig. 3.20: Varian
e du 
oe�
ient AC0en fon
tion de la période et du dé
a-lage de phase

Fig. 3.21: Varian
e du 
oe�
ient AC4en fon
tion de la période et du dé
a-lage de phase Fig. 3.22: Varian
e du 
oe�
ient AC5en fon
tion de la période et du dé
a-lage de phase3.4.1 Coe�
ients AC de la DFTNous allons maintenant 
omparer les di�éren
es existant entre la DCT et la DFT.Les �gures 3.23 à 3.28 montrent les distributions des 
oe�
ients AC de Lena et San-Fran
is
o où l'usage de la DCT a été rempla
ée par une DFT :Ces distributions ne nous apprennent pas grand-
hose. Une fois en
ore, nous allonsétudier des signaux synthétiques, plus simples, dans le but de pouvoir en tirer des
on
lusions : nous avons 
al
ulé les valeurs des deux transformées sur deux blo
sadja
ents appartenant à une même texture pour des images de di�érentes périodes.Les résultats sont présentés sur les �gures 3.29 à 3.34.



CHAPITRE 3. STATISTIQUE DES COEFFICIENTS DE LA DCT
0


200


400


600


800


1000


1200


1400


1600


1800


2000


-40
 -30
 -20
 -10
 0
 10
 20
 30
 40
Fig. 3.23: Distributiondu 
oe�
ient AC0 deLena
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Fig. 3.24: Distributiondu 
oe�
ient AC4 deLena 0
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Fig. 3.25: Distributiondu 
oe�
ient AC5 deLena
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Fig. 3.26: Distributiondu 
oe�
ient AC0 de SanFran
is
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Fig. 3.27: Distributiondu 
oe�
ient AC4 de SanFran
is
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Fig. 3.28: Distributiondu 
oe�
ient AC5 de SanFran
is
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Fig. 3.29: Deux blo
s adja
entsd'un signal synthétique de période
7.5
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Fig. 3.30: Les DCT (bleu-noir) etDFT (vert) 
orrespondantQuelles 
on
lusions pouvons-nous en tirer ?
• Les DFT de blo
s voisins sont identiques : en e�et, soit g(t) un signal non pé-riodique et G(f) sa transformée de Fourier (notation g(t) ⇌ G(f)), la propriétéde translation temporelle de la transformée de Fourier nous dit :

g(t − τ) ⇌ G(f) e−2πjfτ (3.9)Translater la fon
tion g(t) de τ ne modi�e don
 pas l'amplitude de sa trans-formée (la propriété d'invarian
e n'est e�e
tivement valable qu'en l'absen
e de
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Fig. 3.31: Deux blo
s adja
entsd'un signal synthétique de période
7.3
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Fig. 3.32: Les DCT (bleu-noir) etDFT (vert) 
orrespondant
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Fig. 3.33: Deux blo
s adja
entsd'un signal synthétique de période
3.7
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Fig. 3.34: Les DCT (bleu-noir) etDFT (vert) 
orrespondantfenêtre ; bien qu'elle ne le soit pas dans le 
as 
ontraire, elle le sera d'autantplus que la durée d'observation du signal périodique sera longue), par 
ontresa phase est modi�ée d'un fa
teur linéaire −2πjfτ (remarquons que les DFTde l'image de période 3.7 di�èrent quelque peu, 
ela est simplement dû à unmauvais é
hantillonnage).
• Plus la période est élevée, plus la DCT est pro
he de la DFT. Cela provientdu fait que, plus la période est grande, plus les sauts de phase entre blo
s sontmoindres.Nous pouvons don
 
on
lure que, en gardant la partie imaginaire (et don
 l'informa-tion de phase), la DFT a un meilleur 
omportement que la DCT. En e�et, la DFTayant une varian
e plus petite que la DCT, il sera plus fa
ile de prédire un 
oe�-
ient d'un blo
 voisin à partir du 
oe�
ient du blo
 
ourant. L'idéal serait d'avoir un
oe�
ient non-nul ayant une varian
e nulle. Cette étude des 
oe�
ients tend don
à démontrer que la DFT 
onvient mieux au 
odage des 
hangements de phase entreblo
s voisins.



Chapitre 4Prédi
tion intra-blo
 de 
oe�
ientsACDans 
e 
hapitre, nous allons exposer une te
hnique de prédi
tion des 
oe�
ientsAC, proposée dans la norme [3℄, et envisagée dans le but de réduire les dis
ontinuitésentre blo
s adja
ents présentes dans les images 
ompressées à l'aide de transforméestelles que la DCT. Bien que 
ette te
hnique ne soit pas imposée dans le standardJPEG, elle peut y être intégrée.

Fig. 4.1: Illustration de l'e�et de blo
 dans l'image LenaLe problème de l'e�et de blo
 apparaît lorsque le débit devient trop faible : l'uti-lisateur a, en e�et, la possibilité de �xer le taux de 
ompression en ajustant unparamètre in�uant sur la quanti�
ation. Le 
as limite est bien sûr lorsque la quanti-�
ation est telle que seul le 
oe�
ient DC subsiste, auquel 
as les frontières des blo
sdeviennent parfaitement visibles, 
omme lors du premier passage du 
odeur dans le
as du mode progressif.
30



CHAPITRE 4. PRÉDICTION INTRA-BLOC DE COEFFICIENTS AC4.1 Prédi
tion des 
oe�
ients ACLa te
hnique [3℄ propose de prédire les 
oe�
ients AC de basse fréquen
e enutilisant les variations des 
oe�
ients DC dans un tableau de 3× 3 blo
s 
entrés surle blo
 
onsidéré. Ce tableau 3 × 3 est modélisé par un polyn�me bidimensionnel duse
ond degré de la forme :
P (x, y) = A1x

2y2 + A2x
2y + A3xy2 + A4x

2 + A5xy + A6y
2 + A7x + A8y + A9 (4.1)qui est utilisé pour prédire les 64 
oe�
ients du blo
 
entral. Les 
oe�
ients A1, . . . , A9sont uniquement déterminés en imposant la 
ontrainte que les valeurs moyennes 
al
u-lées pour la surfa
e quadratique doivent 
orrespondre aux valeurs DC : DC1, . . . , DC9.

DC
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Fig. 4.2: Ma
roblo
 utilisé pour laprédi
tion

DC
 X
 X


X
X


X


Fig. 4.3: Coe�
ients AC préditsLes valeurs des 
oe�
ients DC sont don
 utilisées pour prédire les 
inq premiers
oe�
ients AC du blo
 
entral 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 Prédi
tion des 
oe�
ients AC quanti�ésDans la se
tion pré
édente, nous e�e
tuions la prédi
tion avant quanti�
ation. Ceséquations peuvent être réé
rites sous une forme utilisant les 
oe�
ients DC quanti�ésa�n de prédire les 
oe�
ients AC quanti�és, 
e qui permet de ne plus e�e
tuer de
al
uls que sur des entiers. Les termes multipli
atifs des équations 
i-dessus sont



CHAPITRE 4. PRÉDICTION INTRA-BLOC DE COEFFICIENTS ACmultipliés par 32 et arrondis à l'entier le plus pro
he. Ces nouveaux fa
teurs sontensuite é
helonnés par le rapport des éléments de quanti�
ation des 
oe�
ients DCet AC et sont à nouveau arrondis. De plus, la normalisation de la DCT introduitun fa
teur 8 supplémentaire sur les 
oe�
ients DC non-quanti�és. Finalement, nousavons : QAC0 =
R Q0 + 36 QDC × (DC4 − DC6)

256Q0QAC1 =
R Q1 + 36 QDC × (DC2 − DC8)

256Q1QAC2 =
R Q2 + 9 QDC × (DC2 + DC8 − 2 × DC2)

256Q2QAC3 =
R Q3 + 5 QDC × [(DC1 − DC3) − (DC7 − DC9)]

256Q3QAC4 =
R Q4 + 9 QDC × (DC4 + DC6 − 2 × DC5)

256Q4

(4.3)
où QACn est la prédi
tion du nème 
oe�
ient AC quanti�é dans l'ordre zig-zag, R estune 
onstante égale à ±128 selon que le numérateur est positif ou négatif, Qn est lerapport des éléments de quanti�
ation du nème élément et Qn est la valeur quanti�éedu 
oe�
ient DC du nème blo
 adja
ent.La prédi
tion des 
oe�
ients AC permet de supprimer une grande partie des ar-tefa
ts liés à l'e�et de blo
 en lissant 
ertaines parties de l'image. Cependant, laprédi
tion est souvent fausse près des bords. Les valeurs prédites doivent don
 êtrelimitées a�n de ne pas dépasser la plus petite amplitude quanti�ée que le dé
odeurpeut dé
oder, sous peine d'introduire de grands artefa
ts.Originellement, la prédi
tion des 
oe�
ients AC a été présentée 
omme un 
ode
supplémentaire, améliorant la 
ompression de 2%. Il a été ensuite relégué au rang desimple option par le 
omité JPEG a�n de simpli�er le système.



Chapitre 5Prédi
tion inter-blo
Ce 
hapitre présente de manière générale une te
hnique de prédi
tion, basée surla notion de texture, que nous tenterons d'appliquer au 
odage et à la segmentationd'images.5.1 Algorithme de prédi
tionBien que la prédi
tion intra-images ait été étudiée lors du pro
essus de standardi-sation de JPEG et de MPEG, au
un s
héma de prédi
tion entre blo
s n'a été in
lus,ex
epté pour le 
oe�
ient DC. Il en résulte une in
apa
ité à prédire les 
oe�
ientsAC de blo
s voisins. Ce 
hapitre dis
ute de la possibilité de prédi
tion inter-blo
 àl'aide d'un algorithme d'extrapolation dans le 
adre d'une appli
ation au 
odage.Pourquoi est-il si 
ompliqué de prédire les 
oe�
ients AC? Dans le 
adre de JPEG,l'utilisation de la DCT supprime la partie imaginaire de la transformée de Fourier, etdon
 l'information de phase né
essaire à la prédi
tion des 
oe�
ients : les distributionsspe
trales de deux blo
s voisins appartenant à la même texture ne sont plus 
orrélées.Dès lors, la prédi
tion des 
oe�
ients AC de deux blo
s voisins est ine�
a
e.5.1.1 ModèleLes algorithmes d'extrapolation tentent généralement de séle
tionner les positionset les amplitudes de 
ertaines fréquen
es. Malheureusement, la région spatiale utiliséepour 
al
uler le spe
tre est étendue à un support re
tangulaire. Dès lors, le spe
treobtenu 
ontient l'information propre au motif (
e qui nous intéresse), mais aussil'information 
onçernant le 
ontour de 
e motif. La disso
iation de 
es deux infor-mations n'est pas aisée : il faudrait parvenir à séle
tionner uniquement les �bonnes�fréquen
es. Cette imbri
ation des deux spe
tres est 
onnu sous le nom d'e�et de fe-nêtre. Une manière de supprimer 
et e�et de fenêtre est l'extrapolation de la texturehors de la fenêtre jusqu'à o

upation 
omplète d'un blo
 re
tangulaire, auquel 
asnous aurons supprimé l'information de 
ontour.
33



CHAPITRE 5. PRÉDICTION INTER-BLOCNotre algorithme d'extrapolation travaille dans l'espa
e fréquentiel, 
'est pourquoinous utiliserons indi�éremment les termes d'extrapolation et de dé
onvolution.Exprimons tout 
ela dans un formalisme plus mathématique. Pour une meilleurelisibilité, nous utiliserons une notation unidimensionnelle, le passage à deux dimen-sions ne présentant au
une di�
ulté : Soit y(n) le signal observé. y(n) s'obtient parfenêtrage de la fon
tion f(n) originale à extrapoler :
y(n) = w(n) f(n) n = 0, 1, . . . , N − 1 (5.1)ave


w(n) =

{

1 pour n ∈ Dw

0 si n 6∈ Dw
(5.2)où Dw est la partie du domaine de la fon
tion w(n) sur laquelle la valeur de la fenêtreest 1. Le problème de l'extrapolation 
onsiste à 
her
her les valeurs de la fon
tion

f(n), en dehors du domaine Dw, en se basant sur y(n). Tenter de 
al
uler f(n) = y(n)
w(n)n'est bien sûr pas une solution intéressante puisque le seul domaine sur lequel le rap-port a un sens est Dw (w(n) 6= 0), 
'est-à-dire justement lorsque f(n) est 
onnu !Déterminer f(n) hors de Dw requiert une meilleure modélisation du problème : nouspouvons réé
rire l'équation y(n) = w(n)f(n) sous la forme du produit de 
onvolutiondes transformées respe
tives dans le domaine spe
tral (Théorème de multipli
ation) :

Y (k) = W (k) ⊗ F (k) k = 0, 1, . . . , N − 1 (5.3)Ce
i montre 
lairement que le spe
tre de la fon
tion à extrapoler est modi�é par lespe
tre de la fenêtre W (k). Sous la 
ondition que le 
ontenu spe
tral soit bien mar-qué, 
e problème a une solution. Reste ensuite à e�e
tuer la transformée de Fourierinverse a�n d'obtenir f(n).La démar
he habituelle d'extrapolation 
onsiste à 
onstruire d'abord une extrapola-tion du signal sur son support à partir d'un modèle. Les fon
tions de dé
ompositionmises en oeuvre lors de l'approximation sont ensuite étendues hors support en 
onser-vant les 
oe�
ients des fon
tions exprimées à l'intérieur du domaine de départ.5.1.2 L'algorithme de dé
onvolution séle
tiveL'algorithme de dé
onvolution séle
tive qui résoud le problème de l'extrapolation [5℄est un pro
essus qui séle
tionne les plus grandes raies spe
trales à 
haque itération.En e�et, nous émettons l'hypothèse selon laquelle le signal 
ontient des régions textu-rées ayant une grande 
ohéren
e spe
trale. Don
, le spe
tre d'une région su�sammentgrande 
ontient une série de raies dominantes, malgré la perturbation introduite parle spe
tre de la fenêtre.Dé
rivons le fon
tionnement général de 
et algorithme :
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• la transformation utilisée doit pouvoir traiter 
haque dire
tion ; la transforméede Fourier s'est don
 imposée, la DCT représentant mal les dire
tions diago-nales à 
ause de son inévitable e�et de miroir. De plus, le 
hapitre 3 tend àdémontrer le meilleur 
omportement de la DFT fa
e aux sauts de phase entreblo
s adja
ents.
• au 
÷ur de l'algorithme se trouve une matri
e S, modi�ée à 
haque itération.Cette matri
e permet de séle
tionner les raies spe
trales. La matri
e Si+1(k)séle
tionne une nouvelle fréquen
e non-séle
tionnée dans Si(k) (la raie de plusgrande intensité en
ore non 
hoisie).
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 -1
Fig. 5.1: S
héma de l'algorithme de dé
onvolution séle
tive. (Extrait de [5℄)Prin
ipales propriétés :
• l'extrapolation est d'autant meilleure que le 
ontenu de la fenêtre ressemble àune texture régulière.
• la ressemblan
e du signal extrapolé ave
 le 
ontenu de la fenêtre est la plusforte en bordure de la fenêtre.
• plus la fenêtre de base est grande, meilleure est l'extrapolation.
• la pratique montre la 
onvergen
e et l'uni
ité de la dé
onvolution séle
tive.Les premières étapes de l'algorithme sont illustrées page 38 sur un motif simple.5.1.3 Résultats attendus lors de l'appli
ation au 
odageDans le 
as d'une appli
ation de 
odage, l'idée est simple. On utilise l'informationd'un blo
 pour prédire le 
ontenu du ou des blo
s voisins. Si la prédi
tion s'avèrebonne, on dé
ide de ne 
oder que la di�éren
e entre le blo
 réel et sa prédi
tion, unpeu 
omme en PCM di�érentiel (DPCM).



CHAPITRE 5. PRÉDICTION INTER-BLOCSoient deux blo
s voisins B1 et B2. On 
onnaît B1 et on 
her
he à 
oder B2. Surbase du 
ontenu de B1, on pro
ède à l'extrapolation. Soit E2, les valeurs obtenuespar extrapolation sur base du premier blo
. Si l'é
art entre B2 et E2 est faible, on
ode B2 −E2, sinon dire
tement B2. C'est 
ette idée qui est suggérée pour un 
odeurJPEG modi�é. Il s'agit de tester les extrapolations de pro
he en pro
he par balayageen permettant une prédi
tion horizontale ou verti
ale. Une telle prédi
tion n'ayantpas été prévue dans le mode de 
odage JPEG, il en résultera un s
héma de 
odeurqui ne peut être dé
rit ave
 la norme.Il faudra don
 également fournir au dé
odeur une sorte de 
arte indiquant si un blo
 aété 
odé dire
tement (
odage intra-blo
) ou par prédi
tion (
odage inter-blo
). Aussi,si l'on rassemble les blo
s ayant été prédits entre eux, on obtient une sorte d'imagede label qui 
onduit tout naturellement à une segmentation d'images. Notons que la
arte de label peut se révéler utile en 
ours de 
odage 
ar on peut assembler les blo
sprédits entre eux pour 
onstruire une meilleure extrapolation d'un blo
 
ourant. Cette
arte de label n'introduit qu'un sur
oût minime puisque dans la 
adre d'un 
odeurJPEG modi�é, seul 1 bit su�t pour pré
iser si un blo
 8 × 8 appartient à la mêmetexture.5.2 ExemplesCi-dessous l'utilisation de l'algorithme de dé
onvolution séle
tive original surl'image Lena. L'algorithme e�e
tue la prédi
tion d'un blo
 à partir du blo
 supé-rieur et du blo
 situé à sa gau
he, 
ompare les énergies du blo
 initial aux énergiesdes di�éren
es entre l'original et 
ha
une des extrapolations et 
onserve le blo
 dontl'énergie est moindre. Nous avons 
hoisi d'illustrer le résultat en ne gardant qu'unfaible pour
entage des 
oe�
ients spe
traux (3, 5 et 10) a�n de montrer la qualitédu résultat :

Fig. 5.2: Lena extrapoléeave
 3% des 
oe�
ients Fig. 5.3: Lena extrapoléeave
 5% des 
oe�
ients Fig. 5.4: Lena extrapoléeave
 10% des 
oe�
ientsCi-dessous se trouvent les images de label 
orrespondant aux trois extrapolations.



CHAPITRE 5. PRÉDICTION INTER-BLOCDans 
es images (dont la dynamique est de 8 bits), une surfa
e 
ontinue dont lesvaleurs de gris sont identiques, représente un ensemble de blo
s prédits les uns parrapport aux autres :

Fig. 5.5: image de label
orrespondant à la �gure5.2 Fig. 5.6: image de label
orrespondant à la �gure5.3 Fig. 5.7: image de label
orrespondant à la �gure5.4

f0(n) = y(n) ‖F0(k)‖ s1(n) ⊗ f0(n)
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f1(n) = y(n) ‖F1(k)‖ s2(n) ⊗ f1(n)

f2(n) = y(n) ‖F2(k)‖ s3(n) ⊗ f2(n)

f3(n) = y(n) ‖F3(k)‖ s4(n) ⊗ f3(n)

Fig. 5.8: Premières étapes de l'algorithme de dé
onvolution séle
tive



Chapitre 6Prédi
tion inter-blo
 et segmentationDans le 
adre général de la segmentation d'image, nous allons nous a�ran
hir des
ontraintes de JPEG. Nous pouvons don
 modi�er la forme des fenêtres, leur taille,l'ordre des extrapolations, et
. L'idée est que si deux blo
s sont très pro
hes après ex-trapolation, on les fusionne. On dispose don
 d'un grand nombre de degrés de liberté.Un 
hoix possible 
onsiste à se
tionner l'image en blo
s de taille n× n. On 
onstruitalors un graphe orienté dont les valeurs des ar
s représentent la ressemblan
e entreblo
s voisins après extrapolation. Par analyse du graphe, un algorithme déte
te l'ar
ayant la plus forte valeur de ressemblan
e. Il fusionne ensuite les noeuds situés auxextrémités de l'ar
 déte
té et il re
al
ule les valeurs des ar
s voisins. Cette étape estrépétée jusqu'à la réalisation d'un 
ritère d'arrêt qui peut être l'absen
e de ressem-blan
e positive.Bien que 
ette te
hnique semble être limitée aux images 
ontenant des textures, nousespérons qu'elle puisse être appliquée à tout type d'image.6.1 Détermination d'un s
héma de segmentationL'algorithme prend en entrée une image déjà segmentée. Nous pouvons don
prendre 
omme point de départ :
• soit une image de label obtenue depuis l'algorithme pré
édent (de type blo


8 × 8).
• soit une image segmentée par une autre te
hnique : par exemple, l'image ob-tenue par appli
ation de l'algorithme de ligne de partage des eaux du gradientseuillé de l'image originale.Cette étape n'est pas à négliger puisque 
'est à partir de 
ette image segmentée quel'algorithme va fusionner les régions.Cette partition initiale est utilisée pour 
onstruire un graphe d'adja
en
e dans le-quel les noeuds représentent 
ha
une des régions et les ar
s représentent un lien39



CHAPITRE 6. PRÉDICTION INTER-BLOC ET SEGMENTATIONde 
onnexité entre deux régions. Ce graphe est bidire
tionnel et valué, 
'est-à-direqu'entre deux régions 
onnexes A et B, on a une valeur pour A → B et une valeurpour B → A. Ces valeurs représentent un fa
teur de fusion obtenu après extrapolationdes régions.6.2 Critère de fusion des régionsLe prin
ipe est que si la di�éren
e d'énergie entre le blo
 prédit et le blo
 originalest inférieure à l'énergie de 
e blo
 original, la région 
onsidérée et 
elle à partir delaquelle l'extrapolation a eu lieu doivent être fusionnées.Formalisons 
e
i : soient Dw1 et Dw2 deux régions voisines et f1(n) la valeur (
onnue)du signal sur Dw1. À partir de f1(n), nous extrapolons la texture en Dw2 : g(n) (enfait l'extrapolation est e�e
tuée à partir de f1(n)−µw1, où µw1 est la moyenne statis-tique de f1(n) sur Dw1, et 
e a�n de diminuer l'in�uen
e du 
oe�
ients DC). Aprèsl'extrapolation, le signal g(n) est 
omparé au signal original f2(n). Nous 
omparonsla varian
e du blo
 original à la varian
e résiduelle après extrapolation, 
e qui revientà 
al
uler un gain d'extrapolation (EG) :
EG = σ2

w2[f1(n) − µw1] − σ2
w2[f1(n) − µw1 − g(n)] (6.1)Si EG est positif, l'extrapolation a 
onduit à une �bonne� prédi
tion. De plus, parle théorème de Parseval, nous savons qu'un gain équivalent a été obtenu dans le do-maine spe
tral. La pratique [7℄ a malheureusement montré que l'utilisation de 
e seul
ritère ne produit pas de bons résultats de segmentation. C'est pourquoi la di�éren
edes moyennes statistiques des deux régions µdiff = µw2 − µw1 a été 
ombinée ave


EG pour obtenir un fa
teur de fusion MF .La fusion de deux régions ne dépend plus seulement de EG, mais obéit à plusieursautres règles :
• si EG > 0 et que les moyennes sont pro
hes, alors il faut fusionner. C'est le 
asle plus favorable : MF ≫.
• de petites régions ayant une varian
e faible mais des valeurs moyennes pro
hesdoivent être fusionnées, même si EG est négatif.
• deux régions pour lesquelles EG est positif ne doivent pas être fusionnées si ladi�éren
e de leurs moyennes est trop importante.6.3 Résumé du fon
tionnement de l'algorithme : ordrede fusion des régions1. L'image doit être préalablement segmentée par un algorithme tel que la lignede partage des eaux (Watershed).



CHAPITRE 6. PRÉDICTION INTER-BLOC ET SEGMENTATION2. Il faut également 
onstruire un graphe G(V, N) dont les noeuds N 
orrespondentaux régions et les ar
s V relient deux noeuds si deux régions sont adja
entes. Cesar
s sont étiquetés par une valeur de fusion MF obtenue depuis l'extrapolationd'une région Ri sur une région Rj .3. L'algorithme évalue ensuite tous les ar
s du graphe G, il faut évaluer les deuxar
s Ri → Rj et Rj → Ri, puisque les extrapolations ré
iproques n'ont pasfor
ément la même valeur.4. L'algorithme séle
tionne l'ar
 ayant le plus grand MF et fusionne les régions
orrespondantes.5. L'algorithme met à jour les étiquettes des ar
s et les régions 
onne
tées auxdeux régions avant fusion.6. L'algorithme re
ommen
e les étapes 4 et 5 tant que le plus grand MF est positif.
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Chapitre 7Codage de la 
arte de segmentationA�n d'illustrer l'appli
ation au 
odage de la dé
onvolution séle
tive, nous allons
onstruire un 
odeur JPEG modi�é. Celui-
i ne sera bien évidemment pas 
ompatibleave
 la norme, mais nous pourrons 
omparer les débits de notre en
odeur et 
eux del'original.Quelles données devons-nous 
oder ? Bien sûr, l'image prédite elle-même, mais aussil'image de label.7.1 Données de la 
arte de segmentationLes images de label telles que présentées à la se
tion 5.2 permettent d'observerquand l'algorithme a dé
idé que le 
ritère de ressemblan
e entre un blo
 et sa prédi
-tion est véri�é ou non, mais elle ne représente pas 
ette information de la manière laplus 
ompa
te qui soit ! Théoriquement, un seul bit su�t pour pré
iser si un blo
 est
odé en intra ou non. Cependant l'existen
e de 3 possibilités de 
odage (intra, intergau
he et inter supérieur), ainsi que le 
oût marginal du 
odage de la 
arte nous ontfait abandonner 
ette solution. Nous avons don
 
hoisi de 
oder l'information à l'aided'un o
tet par blo
 8 × 8. Ce
i représente déjà un gain de 64 par rapport à l'imagede label !Nous avons travaillé de la manière suivante : nous ouvrons un �
hier dans lequel nousé
rivons 1 
ara
tère par blo
 :
0 si le blo
 est 
odé en intra
1 si le blo
 est prédit horizontalement
2 si le blo
 est prédit verti
alementPour une image de dimensions n×m, nous obtenons don
 un �
hier dont la taille estégale à n×m

64
o
tets.
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CHAPITRE 7. CODAGE DE LA CARTE DE SEGMENTATION7.2 Codage Arithmétique de la 
arteNotre but est de minimiser le débit de 
ette 
arte. Pour 
e faire, nous allons
ompresser 
e �
hier à l'aide d'un 
odeur arithmétique.7.2.1 Rappels sur le 
odage arithmétiqueLe 
odage arithmétique utilise un modèle statistique, tout 
omme le 
odeur deHu�man. Contrairement à 
e dernier, il produit un 
ode pour une séquen
e de sym-boles toute entière, et non pas un 
ode par symbole. Chaque nouveau symbole lumodi�e de façon in
rémentale le 
ode de sortie. Ce 
ode de sortie est un nombreà virgule �ottante 
ompris entre 0 et 1, dont le nombre de 
hi�res après la virgule
orrespond au nombre de symboles. Contrairement à Hu�man, il n'est pas obligatoireque 
haque 
ode ait un nombre entier de bits. Par exemple, un symbole de probabilité0.9 a pour entropie 0.15, mais Hu�man a�e
tera probablement un 
ode de un bit (ouplus), et la séquen
e 
odée aura un nombre de bits plus long qu'en théorie. Le 
odeurarithmétique est plus performant que le 
odeur de Hu�man, mais il est plus 
omplexeà implémenter.L'algorithme 
onsidère 
haque message à 
oder 
omme étant une feuille d'un arbrequi reste à 
onstruire. L'idée est d'attribuer aux deux messages de plus faibles proba-bilités, les mots 
odés les plus longs. Ces deux mots 
odés ne se di�éren
ient que parleur dernier bit, 
ontrairement au 
odage de Shannon-Fano [4℄ qui part des feuillesde l'arbre et, par fusions su

essives, remonte vers la ra
ine.Le prin
ipe est le suivant :1. Cal
uler la probabilité asso
iée à 
haque symbole dans la 
haîne à 
oder.2. Asso
ier à 
haque symbole un sous-intervalle dont la taille est proportionnelleà sa probabilité, dans l'intervalle [0,1℄ (l'ordre de rangement des intervalles seramémorisé 
ar il est né
essaire au dé
odeur).3. Initialiser la limite inférieure de l'intervalle de travail à la valeur 0 et la limitesupérieure à la valeur 1.4. Tant qu'il reste un symbole dans la 
haîne à 
oder :� largeur = limite supérieure - limite inférieure� limite inférieure = limite inférieure + largeur×(limite basse du sous-intervalledu symbole)� limite supérieure = limite inférieure + largeur×(limite haute du sous-intervalledu symbole)5. La limite inférieure 
ode la 
haîne de manière unique.Les méthodes de 
ompression de données statistiques peuvent être représentées 
ommeétant 
omposées de deux modules : l'algorithme de 
odage et le modèle statistique.Le modèle statistique passe à l'algorithme de 
odage de l'information 
onçernant la



CHAPITRE 7. CODAGE DE LA CARTE DE SEGMENTATIONnature statistique de la sour
e à 
oder. L'algorithme de 
odage utilise 
ette informa-tion pour 
oder la sour
e e�
a
ement.Le 
odeur arithmétique que nous avons utilisé [2℄ est un 
odeur d'ordre N ; 
e
i signi�eque le modèle statistique tient 
ompte des dépendan
es entre symboles su

essifs.7.2.2 Résultats obtenusVoi
i quelques exemples de débits obtenus pour des images de taille 256, ainsi que lerapport du débit original sur le débit de la 
arte 
odée :Image de départ Taille Carte Originale Carte Codée GainLena 256 × 256 1024 Bytes 151 Bytes 6.7
hat Pigeon 256 × 256 1024 Bytes 200 Bytes 5.1di
k 256 × 256 1024 Bytes 156 Bytes 6.6Kairouan 256 × 256 1024 Bytes 139 Bytes 7.3Le gain moyen est de 6. Ces résultats restent identiques quel que soit le nombre de
oe�
ients 
onservés lors de l'extrapolation.



Chapitre 8Codage de l'imageMaintenant que la 
arte de label a été 
odée e�
a
ement, nous pouvons nousatta
her au 
odage de l'image elle-même. Notre but �nal sera de 
omparer les débitsd'une image 
odée par un en
odeur JPEG 
lassique et le débit �nal de notre 
odeur(image + 
arte).8.1 Fon
tionnement général du 
odeurNous allons dé
rire i
i le fon
tionnement de l'algorithme réalisant le 
odage à l'aidede la dé
onvolution séle
tive. En voi
i les grandes étapes :1. Le premier blo
 de l'image est 
odé tel quel (intra) puisqu'il n'est pas prédit.On lui applique don
 le pro
essus JPEG.2. Pour 
haque blo
 Bk de l'image, nous en e�e
tuons la prédi
tion à partir duou des blo
s pré
édents dé
odés (le nombre de blo
s à partir desquels se faitla prédi
tion est dépendant des pré
édentes extrapolations). Nous dé
odonsles blo
s pré
édents (nous simulons le 
omportement du dé
odeur) et nouse�e
tuons l'extrapolation du blo
 
ourant, soit Pk 
ette extrapolation.3. Nous 
odons 
e kème blo
 :� Si le 
ritère déterminant la 
onservation de la prédi
tion est véri�é, 
e quisigni�e que la prédi
tion est pro
he du blo
 
onsidéré, nous appliquons JPEGà la di�éren
e entre le blo
 original et sa prédi
tion : BK − Pk.� Sinon, on ignore la prédi
tion, et on 
ode le blo
 Bk en intra.8.2 Codage d'image par JPEGLa norme JPEG prévoit la dé�nition d'un fa
teur, appelé fa
teur de qualité etnoté Q, pour permettre à l'utilisateur de 
hoisir entre la qualité de l'image 
odée etla taille1 du �
hier. Pratiquement, on sait que le fa
teur de qualité a�e
te la matri
e1Par abus de langage, nous parlerons de débit pour 
iter la taille du �
hier.46



CHAPITRE 8. CODAGE DE L'IMAGEde quanti�
ation ; plus le fa
teur de qualité est faible, plus la quanti�
ation dégradela valeur des 
oe�
ients DCT et plus la qualité diminue. Cet e�et est illustré à la�gure 8.1.
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Fig. 8.1: Courbe de 
orrespondan
e entre le fa
teur de qualité d'un en
odeur JPEGet la qualité de l'image (exprimée par le PSNR).Ce n'est pas tant le fa
teur de qualité qui nous intéresse mais le débit d'une image.La 
orrespondan
e entre la qualité de l'image et le débit asso
ié est représentée à la�gure 8.2. Par 
omparaison ave
 la 
ourbe pré
édente, on peut a�rmer que le fa
teurde qualité est en relation dire
te ave
 la taille du �
hier JPEG.Notons au passage que le fa
teur de 
ompression est typiquement de l'ordre de
6 à 10, 
e qui, au départ d'une image originale de 65.536 bytes, 
omme lena256,
orrespond à l'intervalle approximatif de [6000, 10.000] bytes. C'est don
 dans 
ettezone qu'il 
onvient de 
omparer prin
ipalement l'e�
ien
e de notre en
odeur parrapport à JPEG.
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Fig. 8.2: Courbe de 
orrespondan
e entre la taille d'un �
hier JPEG et la qualité del'image (exprimée par le PSNR).



CHAPITRE 8. CODAGE DE L'IMAGE8.3 Présentation et interprétation de résultats de 
o-dage par prédi
tionTel que présenté pré
édemment (équation 6.1), le 
ritère de fusion ne fait pasl'a�aire pour du 
odage. En e�et, un sur
oût non négligeable est asso
ié au 
odagedes blo
s par prédi
tion. Dès lors, on ne peut se satisfaire de 
omparer l'énergie d'unblo
 à l'énergie résiduelle d'un blo
 prédit ; le 
ritère de fusion doit être amendé.Pour le 
odage, nous avons apporté les modi�
ations suivantes :1. possibilité de 
odage des blo
s intra et inter ave
 des fa
teurs de qualité di�é-rents. Nous appellerons Qintra et Qpred les fa
teurs de qualité respe
tifs.2. modi�
ation du fa
teur de fusion.Nous avons rempla
é le 
ritère antérieur qui 
omparait l'é
art-type du blo
 (measure)ave
 l'é
art-type de la di�éren
e entre la prédi
tion et le blo
 (error) de manière àmieux 
onsidérer l'é
art relatif et l'é
art absolu. Auparavant, nous utilisions la di�é-ren
e measure-error. Dans le 
as de blo
s à très faible varian
e, le 
ritère proposaitparfois la prédi
tion pour un gain dérisoire. Nous avons don
 ajouté un fa
teur mul-tipli
atif α < 1, pour l'énergie du signal. D'autre part, il est souhaitable d'avoir unemesure absolue du gain minimum pour favoriser la fusion, 
e qui nous a 
onduit à
onsidérer le 
ritère de fusion (prédi
tion pour 
odage) suivant :
(α ∗ measure − error) − β (8.1)Il en résulte que la prédi
tion est moins souvent préférée qu'ave
 le 
ritère pré
édent.C'est favorable pour le 
odage 
ar il y a un sur
oût au 
odage prédi
tif (à la foisen terme de débit et de perte de qualité PSNR 
ar on divise par 2 la dynamique dusignal d'erreur, 
e qui introduit des erreurs irréversibles). Idéalement, il faudrait unmodèle théorique pour fournir les valeurs des paramètres α et β. À défaut d'un telmodèle, nous avons 
hoisi α = 0, 95 et β = 2, 0 par une appro
he �essais-erreurs�.Pour juger de l'e�
a
ité de 
odage par notre méthode, nous avons testé notre 
o-deur ave
 toutes les 
ombinaisons de fa
teur de qualité entre 10 et 100, par pas de 10,(
e qui fait 100 
ombinaisons possibles par image !) pour les 
ouples (Qintra, Qpred)et ave
 un fa
teur de séle
tion de raies spe
trales pour la dé
onvolution séle
tive de

10%. L'en
odage des di�érentes informations a été e�e
tué de la manière suivante :1. en
odage des blo
s en intra au moyen d'un en
odeur JPEG ave
 le fa
teur dequalité Qintra.2. en
odage de la di�éren
e des blo
s prédits au moyen d'un en
odeur JPEG ave
le fa
teur de qualité Qinter.De 
es 3 parties, la plus déli
ate est l'en
odage des signaux di�éren
es. En e�et, ladynamique de 
es signaux n'est pas limitée à 8 bits ; elle s'étend sur une plage légè-rement supérieure à 9 bits si on tient 
ompte des erreurs de quanti�
ation. De plus
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es signaux ont une moyenne pro
he de 0. Dans le 
adre de 
e travail, il aurait étéimpossible de réimplémenter un nouveau type d'en
odeur de type JPEG 
onvenant à
e type de signaux. Comme moindre mal, nous avons dé
idé de ramener la dynamiquedans l'intervalle [0, 255] en divisant la dynamique par 2 et en dé
alant les valeurs de
127. Il est entendu que le dé
odeur a 
onnaissan
e de 
ette opération ; il est don
 enmesure de retirer 127 et de multiplier les valeurs reçues par 2 mais il faudra 
ompterave
 une erreur résiduelle supplémentaire de quanti�
ation.Les résultats de 
es tests systématiques, qui ont été e�e
tués sur 4 images detaille 256 × 256, sont présentés à la �gure 8.3 sous la forme de graphiques montrantla qualité de l'image en fon
tion de la taille du �
hier JPEG.
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Kairouan256Fig. 8.3: Correspondan
es entre la taille d'un �
hier JPEG et la qualité de l'imagepour l'en
odeur JPEG (
ourbe 
ontinue) et notre en
odeur (symboles +).A priori, il est di�
ile de savoir 
omment se 
omporte l'en
odeur pour les di�é-rentes 
ombinaisons de fa
teur de qualité. Si Qintra > Qpred, on met l'a

ent surun 
odage 
orre
t des blo
s intra, en 
onsidérant que l'énergie résiduelle est faible etqu'elle peut don
 être 
odée ave
 un pas de quanti�
ation plus grand. Ce raisonne-ment est réaliste pour un en
odeur 
lassique mais il est en général moins souhaitable



CHAPITRE 8. CODAGE DE L'IMAGEpour un en
odeur di�érentiel 
ar un blo
 prédit peut lui-même servir à prédire unblo
 voisin. Il est alors pénalisant d'avoir des blo
s prédits de piètre qualité sous peinede diminuer le nombre de blo
s prédits, 
e qui entraînerait un a

roissement du débittotal.Il faut avoir à l'esprit qu'un gain est réalisé par rapport au 
odeur JPEG dans lamesure où le nombre de blo
s prédits 
orre
tement est important. De fait, dans 
e
as, l'énergie résiduelle est faible et on peut espérer une rédu
tion du 
oût du 
odage.Con
ernant le 
hoix des fa
teurs de qualité respe
tifs, deux s
énarios sont possibles :1. on 
hoisit Qintra > Qpred, l'idée étant qu'ave
 notre 
ritère de séle
tion de laprédi
tion, l'énergie résiduelle est faible et que l'on peut se permettre de 
oder
ette dernière ave
 moins de pré
ision.2. on 
hoisit Qintra < Qpred. Dans 
e 
as, on fait en sorte de garantir qu'un blo
prédit est 
odé ave
 plus de pré
ision qu'un blo
 intra, de manière à permettreune prédi
tion, de pro
he en pro
he, de meilleure qualité.Pour véri�er si l'un de 
es s
énarios est plus favorable pour notre en
odeur, nousavons séle
tionné, parmi toutes les 
ombinaisons possibles de (Qintra, Qpred), 
ellespour lesquelles Qintra > Qpred au départ des 
ourbes de la �gure 8.3. Le résultatde 
ette séle
tion est a�
hé à la �gure 8.4.
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di
k256Comme le montre 
ette �gure, la qualité pour 
e type de 
ombinaisons de fa
teur dequalité est souvent inférieure à des 
ombinaisons pour lesquelles Qintra ≤ Qinter.Néanmoins, si notre en
odeur parvient à égaler les performan
es d'un en
odeur JPEG,il ne parvient pas à les surpasser souvent alors qu'en raison de la prédi
tion, la sommedes énergies des blo
s a diminué, 
e qui par appli
ation du prin
ipe de Parseval signi�eque l'énergie des 
oe�
ients a diminué ! Les quelques 
as ayant mené à un gain sontreprésentés à la �gure 8.5 (
es 
ourbes 
onstituent une partie agrandie des graphesde la �gure 8.3). Les gains ont été observés sur les images di
k256 et 
hatPigeon256qui 
ontiennent des textures. Au
un gain n'a été relevé sur les images ne 
ontenantau
une texture régulière.En fait, même si nous prenons un fa
teur de qualité légèrement supérieur pour
oder les blo
s prédits, le PSNR est inférieur à 
elui que l'on aurait ave
 un fa
teurde qualité identique pour tous les blo
s ! L'expli
ation la plus plausible est 
elle d'unmauvais 
odage de l'erreur résiduelle qui a�e
te les performan
es de l'en
odeur. Au-trement dit, malgré la rédu
tion de l'énergie à 
oder, l'en
odeur ne parvient pas à
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tion des résultats présentés à la �gure 8.3, montrant les 
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esentre la taille d'un �
hier JPEG et la qualité de l'image pour l'en
odeur JPEG (
ourbe
ontinue) et notre en
odeur (symboles +).
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ompenser la perte de qualité par une rédu
tion signi�
ative du débit. Il faut signa-ler que notre façon d'en
oder les informations (
'est-à-dire par le re
ours au 
odageJPEG de 2 images) 
onduit à en
oder 2 tables de quanti�
ation et dédoubler toute



CHAPITRE 8. CODAGE DE L'IMAGEFig. 8.5: Zoom de la �gure 8.3 montrant la 
orrespondan
e entre la taille d'un �
hierJPEG et la qualité de l'image pour l'en
odeur JPEG (
ourbe 
ontinue) et notreen
odeur (
roix).une série d'informations. Ce sur
oût est négligeable à haut débit mais il ne l'est plusà bas débit. Avant de tirer une 
on
lusion dé�nitive sur la qualité de notre en
odeur,il s'agirait don
 de 
on
evoir un en
odeur adapté au 
odage de nos signaux de di�é-ren
e pour maintenir la qualité de l'image à un niveau plus élevé, tout en réduisantle débit.
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Chapitre 9SegmentationDans 
e 
hapitre, nous allons faire un bref rappel sur la segmentation préalableà notre te
hnique avant de présenter les résultats : l'image originale sur-segmentée,ainsi que l'image segmentée par 
roissan
e de régions.9.1 Introdu
tionBien que le prin
ipe de l'algorithme ait été présenté au 
hapitre 6, nous allons rappe-ler i
i pourquoi l'image résultante d'une segmentation basée sur l'algorithme de lignede partage des eaux est sur-segmentée.Tout d'abord, un gradient est appliqué à l'image. Le gradient morphologique de Beu-
her (GMB) est un opérateur non-linéaire dé�ni à partir du gradient d'érosion (GE)et du gradient de dilatation (GD), eux-mêmes dé�nis à partir de l'érosion et de ladilatation morphologique (respe
tivement notées ⊖ et ⊕) :
GE(f) = f − (f ⊖ B)

GD(f) = (f ⊕ B) − f

GMB(f) = GE(f) + GD(f) = (f ⊕ B) − (f ⊖ B)Le résultat produit (�gure 9.4) est une image où subsistent uniquement les prin
i-paux 
ontours. C'est à 
ette image que l'on fait subir l'algorithme de partage des eaux.Rappelons les grandes lignes de 
et algorithme :
• Le gradient appliqué à l'image originale produit une nouvelle image f pouvantêtre 
onsidérée 
omme une surfa
e topologique.
• Les minima lo
aux de 
ette surfa
e sont des bassins versants (�gure 9.1).
• Nous pouvons donner à l'algorithme l'interprétation suivante : imaginons que
haque bassin soit �per
é�, et que l'on inonde la surfa
e par le bas. Chaque bassinva se remplir progressivement, et lorsque deux bassins adja
ents se rejoignent,on érige un barrage a�n d'éviter qu'ils ne fusionnent (�gure 9.2).
• L'algorithme s'arrête lorsqu'il ne reste plus de barrages à ériger. Seuls les bar-rages subsistent et 
eux-
i 
onstituent la segmentation de l'image.55
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Fig. 9.1: Minima et bassins de la lignede partage des eaux Fig. 9.2: Constru
tion du barrageLe problème de 
e s
héma est que le gradient est très sensible au bruit. Cela a pour
onséquen
e de produire des minima et don
 des bassins supplémentaires. L'imagerésultante sera don
 trop segmentée. Il existe bien di�érentes te
hniques a�n de sup-primer 
et e�et ; malheureusement elles né
essitent toutes une intervention humaine(marquage) ou requièrent 
ertaines 
ara
téristiques de l'image (�ltrage préalable).L'algorithme de fusion des régions sur base d'un 
ritère spe
tral 
onstitue don
 unealternative à 
es di�érentes te
hniques.

Fig. 9.3: L'image originale Fig. 9.4: Le gradient de Beu
her (vi-déo inverse)9.2 RésultatsLes résultats présentés 
i-après proviennent d'images de taille 256×256. Par 
om-modité, nous avons surimpressionné la 
arte de label. L'extrapolation des di�érentesrégions a été e�e
tuée en ne gardant que 3% des 
oe�
ients spe
traux.



CHAPITRE 9. SEGMENTATIONLe tableau situé page 61 reprend, pour 
haque image, le nombre de régions de départainsi que le nombre de régions après fusion par extrapolation.

Fig. 9.5: Lena segmentée par la lignede partage des eaux Fig. 9.6: Lena après fusion des régionspar extrapolation

Fig. 9.7: Peppers segmentée par laligne de partage des eaux Fig. 9.8: Peppers après fusion des ré-gions par extrapolation
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Fig. 9.9: Mandril segmentée par laligne de partage des eaux Fig. 9.10: Mandril après fusion des ré-gions par extrapolation

Fig. 9.11: Palais segmentée par laligne de partage des eaux Fig. 9.12: Palais après fusion des ré-gions par extrapolation
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Fig. 9.13: Bateau segmentée par laligne de partage des eaux Fig. 9.14: Bateau après fusion des ré-gions par extrapolation

Fig. 9.15: San-Fran
is
o segmentéepar la ligne de partage des eaux Fig. 9.16: San-Fran
is
o après fusiondes régions par extrapolation
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Fig. 9.17: Chat Pigeon segmentée parla ligne de partage des eaux Fig. 9.18: Chat Pigeon après fusiondes régions par extrapolation

Fig. 9.19: Kairouan segmentée par laligne de partage des eaux Fig. 9.20: Kairouan après fusion desrégions par extrapolation
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Image Nombre de régions initial Nombre de régions �nalLena 3377 174Peppers 2382 183Mandril 3692 177Palais 2356 811Bateau 2026 166San-Fran
is
o 2187 144Chat Pigeon 3649 470Kairouan 2125 114Nous allons maintenant observer l'impa
t du nombre de 
oe�
ients spe
traux 
onser-vés lors de l'extrapolation sur la qualité du résultat ainsi que sur le nombre �nal derégions :

Fig. 9.21: 3% de 
oe�
ients Fig. 9.22: 5% de 
oe�
ientsCoe�
ients 
onservés Nombre de régions initial Nombre de régions �nal
3 % 3649 470
5 % 3649 468
10 % 3649 559
20 % 3649 551On peut don
 
on
lure à l'absen
e d'in�uen
e du nombre de 
oe�
ients gardés surle résultat. Cela est dû à la limitation à 30 
oe�
ients lors de l'extrapolation : lenombre de 
oe�
ients 
onservés est fon
tion de la surfa
e à partir de laquelle l'extra-polation est e�etuée. Si 
ette surfa
e est importante, le 
ontenu spe
tral de la texturesera moins modulé par le spe
tre de la fenêtre ; dès lors, il serait inutile d'e�e
tuer
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Fig. 9.23: 10% de 
oe�
ients Fig. 9.24: 20% de 
oe�
ientsl'extrapolation ave
 un grand nombre de 
oe�
ients.La �gure 9.25 montre l'évolution du gain pendant le pro
essus de fusion des régions :
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Fig. 9.25: Evolution du gain de fusion en fon
tion du nombre d'étapes.On peut 
onstater que le gain maximum évolue 
onsidérablement lors de la fusion.Malheureusement 
ette évolution n'est pas une fon
tion monotone dé
roissante. Enfait, pour a

élérer le pro
essus de segmentation, il faudrait avoir la 
ourbe la pluslisse possible. De 
ette manière, nous pourrions nous passer de re
al
uler systéma-tiquement les gains de fusion pour les régions voisines à la région fusionnée. Or,l'évolution du gain de fusion montrant que le gain �u
tue 
onsidérablement, nousavons la 
on�rmation qu'il est impératif de re
al
uler régulièrement les gains de fu-sion. A moins de 
hanger de 
ritère (pour arriver à lisser la 
ourbe), les 
orre
tionss'avèrent obligatoires.
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CONCLUSIONS

L'obje
tif de 
e mémoire est de tester l'emploi de l'algorithme de dé
onvolutionséle
tive dans le 
adre de deux appli
ations : le 
odage d'images a�n d'en réduire ledébit et la segmentation.Dans la 
adre de l'appli
ation de l'algorithme au 
odage d'images, l'idée originaleest de prédire un blo
 de l'image à l'aide des blo
s pré
édents. Si le 
ontenu énergé-tique de la di�éren
e entre 
ette prédi
tion et le blo
 original est inférieure à l'énergiede 
e blo
, la représentation de 
e dernier né
essite moins de bits.L'in
lusion de 
e système de prédi
tion dans la norme JPEG nous a 
onduit àun 
odeur modi�é. Notre obje
tif a alors essentiellement été de 
omparer les débitsdu 
odeur original et du 
odeur modi�é à qualité d'image équivalente. Certaines
ontraintes imposées par la norme JPEG ne nous ont malheureusement pas permisde satisfaire à la fois les exigen
es de débit minimal et de 
onservation de la qualitéde l'image. Il nous a fallu 
ontinuellement trouver un 
ompromis, 
ar la diminutiondu débit entraînait souvent une dégradation de l'image. D'un point de vue théorique,pour deux blo
s su

essifs appartenant à la même texture, l'algorithme doit pouvoirsatisfaire les deux exigen
es. Paradoxalement, le 
odage des blo
s dont la prédi
tionétait 
orre
te, 
onduisait parfois à un débit plus élevé. Pour résoudre 
e problème, ilfaudrait alors ré
rire une partie de l'en
odeur JPEG lui-même.En 
e qui 
on
erne la te
hnique de segmentation par 
roissan
e de régions, un
ritère énergétique similaire est utilisé pour dé
ider de la fusion de deux régionsvoisines. C'est dans 
e 
ritère énergétique que réside la nouveauté de la te
hnique.À partir des premiers résultats obtenus, nous pouvons 
on
lure que 
ette te
h-nique est prometteuse, même si les temps de 
al
uls né
essaires sont importants. Uneétude plus poussée de l'impa
t des di�érents paramètres (taille des régions, nombrede 
oe�
ients spe
traux) sur la qualité visuelle du résultat permettrait d'ajuster aumieux 
es paramètres aux 
ara
téristiques de l'image. Ces essais n'ont pu être réali-sés, étant donné le temps imparti à la réalisation de 
e travail. L'évaluation subje
tivedes résultats reste, dans 
e domaine, la seule mesure de la qualité et de l'e�
a
ité dela te
hnique.
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Annexe AImages de tests

Fig. A.1: lena Fig. A.2: peppers
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ANNEXE A. IMAGES DE TESTS

Fig. A.3: mandril Fig. A.4: palais

Fig. A.5: bateau Fig. A.6: San Fran
is
o



ANNEXE A. IMAGES DE TESTS

Fig. A.7: Chat Pigeon Fig. A.8: Kairouan



Annexe BOutils de mesuresEntropie L'entropie est une grandeur qui 
ara
térise la quantité d'information que
ontient une sour
e d'information. Par exemple, une image dont tous les pixelsont la même valeur 
ontient très peu d'information 
ar elle est extrêmementredondante : son entropie est faible. En revan
he, une image dont les pixelsont des valeurs 
omplètement aléatoires 
ontient beau
oup d'information : sonentropie est forte.L'entropie est don
 relative à une sour
e X. Mais pour passer de 
ette sour
eà une image, il faut des hypothèses supplémentaires. On peut par exemple,supposer que l'image est la réalisation d'un pro
essus sto
hastique stationnaire1et ergodique2. Dès lors, la moyenne statistique est égale à la moyenne spatialesur les pixels (
ette hypothèse est très 
ourante en pratique).L'entropie d'une image numérique à une 
omposante est don
 inversement liéeà la probabilité d'apparition des di�érents niveaux de gris dans l'image. Plusune valeur de gris k est rare, plus sa probabilité d'apparition p(k) est faible,et 
ela 
ontribue à une entropie globale plus grande. Par dé�nition, l'entropied'ordre zéro H0 est donnée par :
H0 =

2R−1
∑

k=0

p(k) log2 p(k) bppL'utilisation du logarithme de base 2 fait de H0 le nombre de bits moyenspar pixel né
essaire pour 
oder toute l'information 
ontenue dans l'image. Uneimage 
odée ave
 R bits par pixel a en fait presque toujours une entropie d'ordrezéro inférieure à R. Dans sa théorie de l'information appli
able à tout signal, y
ompris les images, Shannon a démontré un théorème qui indique qu'il est pos-sible de 
oder (
omprimer) un signal d'entropie H ave
 H bpp, tout en obtenantune distorsion arbitrairement faible. Par 
onséquent l'entropie H0 d'une imageoriginale fournit le débit minimal qu'il est possible d'atteindre par 
ompression1Dont les lois de probabilités sont indépendantes de l'origine des temps.2Ce qui signi�e que l'on peut étudier 
e pro
essus en observant une seule réalisation de longueursu�sante de 
e pro
essus. 69



ANNEXE B. OUTILS DE MESURESpixel par pixel sans dégrader l'image, et par là même, un taux de 
ompressionsans perte maximal.MSE (Mean Square Error) L'erreur quadratique moyenne est la mesure de distorsionhabituelle utilisée en 
ompression d'images. Cette grandeur est dé�nie par lamoyenne des é
arts au 
arré entre le pixel (m, n) de l'image originale I(m, n)et le même pixel de l'image re
onstruite Î(m, n).
MSE =

1

MN

M−1
∑

m=0

N−1
∑

n=0

[I(m, n) − Î(m, n)]2L'in
onvénient de l'erreur quadratique moyenne est qu'elle ne rend pas 
omptede la perte de qualité visuelle engendrée par la 
ompression. Si tous les pixelsd'une image étaient translatés, la MSE serait très élevée alors que la qualitévisuelle serait parfaitement bonne. De plus, la MSE est une mesure globale surtoute l'image, qui gomme les variations lo
ales.PSNR On référen
e souvent la MSE par rapport à la dynamique de l'image endé
ibels. On obtient la 
rête du rapport signal sur bruit pour une image dontle maximum est 2R − 1, dénoté PSNR (Peak Signal to Noise Ratio). Si l'imagere
onstruite est parfaite, la MSE est nulle et le PSNR tend vers l'in�ni.
PSNR = 10 log10

(2R − 1)2MSE dBCes mesures de distorsion sont obje
tives et simples à 
al
uler. Certaines méthodes de
ompression re
her
hent le meilleur 
ompromis entre la performan
e et la distorsion,et optimisent des 
ourbes taux-distorsion.



Annexe CCodes sour
esSe trouvent dans 
ette annexe les deux prin
ipaux sour
es de 
e mémoire : intra-Predi
tion.
 se rapporte à la partie 
odage, on peut y retrouver la stru
ture généralede l'algorithme tel que présenté dans le 
hapitre 8. IntraSegmentation.
, quant à lui,
ontient la fon
tion prin
ipale réalisant la segmentation par 
roissan
e de régionsprésentée à la se
tion 6.3C.1 intraPredi
tion.
/***********************************************************//* *//* Author : Mar
 Van Droogenbroe
k *//* Date : August 26, 2002 *//* Modifi
ations : Renaud Dardenne - April 2003 *//***********************************************************/#in
lude <math.h>#in
lude <stdlib.h>#in
lude "intraPredi
tion.h"#in
lude "renaud.h"#in
lude "myd
t.h"void intraPredi
tion(imin,imlabel,imout1,imout2,blo
kSize,threshold,fd, �lenamePred,qualityIntra, qualityInter)stru
t image *imin,*imlabel,*imout1,*imout2 ;int blo
kSize ;�oat threshold ;FILE *fd ;
har *�lenamePred ;int qualityInter, qualityIntra ;{ datim in,label,out,lab ;int size,ok ; 71



ANNEXE C. CODES SOURCESdatim lastLabel,regionLabel ;int i,j,
oef,Border ;int nbrBlo
ksH,nbrBlo
ksV ;int *matrixLabel,*matrixLabelCounter ;stru
t image immask,imtmp ;stru
t image imin2,immask2,imtmp2 ;stru
t image imPred ;double mes1,mes2 ;int 
ount=0 ;int** blo
 ;int mean ;int width=imin−>x ;/* Allo
ate blo
 */if((blo
=(int**)mallo
(8*sizeof(int*)))==NULL)fprintf(stderr,"\nERROR mallo
 blo
") ;for(i=0 ;i<8 ;i++)if((blo
[i℄=(int*)mallo
(8*sizeof(int)))==NULL)fprintf(stderr,"\nERROR mallo
 blo
") ;/* Size of the blo
ks */size = blo
kSize ;printf("Intra predi
tion with blo
ks of size %dx%d\n",size,size) ;printf("Intra predi
tion with %1.2f of 
oeffi
ents\n\n",threshold) ;Border = 2*blo
kSize+1 ;/* Che
k for error */if (((imin−>x)%size) !=0) runerr("ERROR(interPredi
tion) : horizontal size should be"" a multiple of blo
k size",1) ;if (((imin−>y)%size) !=0) runerr("ERROR(interPredi
tion) : verti
al size should be a"" multiple of blo
k size",1) ;/* Initialisation */imera(imlabel,(datim)0) ;imera(imout1,(datim)0) ;imera(imout2,(datim)0) ;// Prepare to �ll both imagesimout1−>x = 0 ;imout1−>y = 8 ;imout2−>x = 0 ;imout2−>y = 8 ;lastLabel = (datim)0 ;/* Memory allo
ation */timmallo
(imin,&immask) ;



ANNEXE C. CODES SOURCEStimmallo
(imin,&imtmp) ;timmallo
(imin,&imPred) ;imin−>x=(imin−>x)*2 ; imin−>y=(imin−>y)*2 ;timmallo
(imin,&imin2) ;timmallo
(imin,&immask2) ;timmallo
(imin,&imtmp2) ;imin−>x=(imin−>x)/2 ; imin−>y=(imin−>y)/2 ;in = (datim *)imin−>f ;label = (datim *)imlabel−>f ;nbrBlo
ksH = imin−>x/size ;nbrBlo
ksV = imin−>y/size ;matrixLabel = (int *)
allo
(nbrBlo
ksH*nbrBlo
ksV,sizeof(int)) ;matrixLabelCounter = (int *)
allo
(nbrBlo
ksH*nbrBlo
ksV+1,sizeof(int)) ;/* 1. Treat the first raw *//* 1.1 First blo
k */lastLabel=(datim)1 ;printf("lastLabel = %d\n",lastLabel) ;matrixLabel[0℄ = lastLabel ;matrixLabelCounter[lastLabel℄ = size*size ;�llImageWithLabel(imlabel,lastLabel,0,0,size) ;fet
hBlo
(imin, blo
, 0, 0, size) ;
omprimeBlo
(blo
,qualityIntra) ;imout1−>x+=8 ;/* for the output to 
ompress AND for the next extrapolations */�llOutputImageWithBlo
(imout1, blo
, size, width) ;�llImageWithBlo
(&imPred, blo
, 0, 0, size) ;// the Map
ount++ ;writeMap(0,fd,
ount) ;/* 1.2 Other blo
ks of the first raw */for (i=1 ; i<nbrBlo
ksH ; i++){ printf("Blo
k[%d,%d℄\n",i,0) ;lab = (datim)matrixLabel[i−1℄ ;
oef = (int)rint((double)threshold*(matrixLabelCounter[lab℄+size*size)) ;i
omp as(imlabel,lab,"==",&immask,lab,0) ;printf("Extrapolation of region %d with %d 
oeffi
ients\n",lab,
oef) ;/* Perform the extrapolation (imtmp) */
utPasteTo(&imPred,&immask,&imin2,&immask2,&imtmp2,Border) ;extendFast(&imin2,&immask2,
oef,&imtmp2) ;
utPasteFrom(imin,&immask,&imin2,&immask2,&imtmp2,Border,&imtmp) ;



ANNEXE C. CODES SOURCES/* Compare the extrapolated signal to the original signal */�llImageWithLabel(imlabel,lastLabel+1,i,0,size) ;mes1 = gainExtrapolation(imin,imlabel,&imtmp,(lastLabel+1)) ;/* Write the result in imout and adjust the label *//* De
oding 
oded signal for next extrapolations */if (mes1>=0.0) {fet
hBlo
(&imtmp, blo
, i, 0, size) ;mean = 
omputeDi�eren
e(imin, blo
, i, 0, size) ;// DCT, Q, Q−1, DCT−1
omprimeBlo
(blo
,qualityInter) ;imout2−>x+=8 ;�llOutputImageWithBlo
(imout2, blo
, size, width) ;
omputeSum(&imtmp, blo
, i, 0, size, mean) ;�llImageWithBlo
(&imPred, blo
, i, 0, size) ;regionLabel=lab ; printf("Keep extrapolated result\n") ;/* the map */
ount++ ;writeMap(1,fd,
ount) ;}else {fet
hBlo
(imin, blo
, i, 0, size) ;
omprimeBlo
(blo
,qualityIntra) ;imout1−>x+=8 ;�llOutputImageWithBlo
(imout1, blo
, size, width) ;�llImageWithBlo
(&imPred, blo
, i, 0, size) ;lastLabel++ ; regionLabel=lastLabel ;/* the map */
ount++ ;writeMap(0,fd,
ount) ;}/* Adjust the label of the 
urrent blo
k */matrixLabel[i℄ = regionLabel ;matrixLabelCounter[regionLabel℄ += size*size ;�llImageWithLabel(imlabel,regionLabel,i,0,size) ;raster write(imlabel,"imlabel.ras","n") ;}/* 2. Treat se
ond raws and following */for (j=1 ; j<nbrBlo
ksV ; j++){ fprintf(stderr,"Treat raw %d\n",j) ;for (i=0 ; i<nbrBlo
ksH ; i++){ fprintf(stderr,"Blo
k[%d,%d℄\n",i,j) ;ok = 0 ;



ANNEXE C. CODES SOURCES/* Test the above blo
k */lab = (datim)matrixLabel[i+(j−1)*nbrBlo
ksH℄ ;
oef = (int)rint((double)threshold*(matrixLabelCounter[lab℄+size*size)) ;i
omp as(imlabel,lab,"==",&immask,lab,0) ;printf("Verti
al extrapolation of region %d with %d 
oeffi
ients\n",lab,
oef) ;/* Perform the extrapolation */
utPasteTo(&imPred,&immask,&imin2,&immask2,&imtmp2,Border) ;extendFast(&imin2,&immask2,
oef,&imtmp2) ;
utPasteFrom(imin,&immask,&imin2,&immask2,&imtmp2,Border,&imtmp) ;/* Compare the extrapolated signal to the original signal */�llImageWithLabel(imlabel,lastLabel+1,i,j,size) ;mes1 = gainExtrapolation(imin,imlabel,&imtmp,(lastLabel+1)) ;/* Write the result in imout */if (mes1>=0.0) {fet
hBlo
(&imtmp, blo
, i, j, size) ;mean = 
omputeDi�eren
e(imin, blo
, i, j, size) ;
omprimeBlo
(blo
,qualityInter) ;imout2−>x+=8 ;�llOutputImageWithBlo
(imout2, blo
, size, width) ;
omputeSum(&imtmp, blo
, i, j, size, mean) ;�llImageWithBlo
(&imPred, blo
, i, j, size) ;regionLabel=lab ; printf("Keep verti
al extrapolation\n") ;ok=1 ;/* the map */
ount++ ;writeMap(2,fd,
ount) ;}/* Adjust the label of the 
urrent blo
k */if ((i !=0) &(matrixLabel[i+(j−1)*nbrBlo
ksH℄ !=matrixLabel[i−1+j*nbrBlo
ksH℄)){ /* Test the horizontal extrapolation */lab = (datim)matrixLabel[i−1+j*nbrBlo
ksH℄ ;
oef = (int)rint((double)threshold*(matrixLabelCounter[lab℄+size*size)) ;i
omp as(imlabel,lab,"==",&immask,lab,0) ;printf("%
[91mHorizontal extrap""olation of region %d with %d 
oeffi
ients%
[0m\n",27,lab,
oef,27) ;/* Perform the extrapolation */
utPasteTo(&imPred,&immask,&imin2,&immask2,&imtmp2,Border) ;extendFast(&imin2,&immask2,
oef,&imtmp2) ;
utPasteFrom(imin,&immask,&imin2,&immask2,&imtmp2,Border,&imtmp) ;



ANNEXE C. CODES SOURCES/* Compare the extrapolated signal to the original signal */�llImageWithLabel(imlabel,lastLabel+1,i,j,size) ;mes2 = gainExtrapolation(imin,imlabel,&imtmp,(lastLabel+1)) ;/* Write the result in imout */if ((mes2>=0.0) && (mes2>mes1)){ fet
hBlo
(&imtmp, blo
, i, j, size) ;mean = 
omputeDi�eren
e(imin, blo
, i, j, size) ;
omprimeBlo
(blo
,qualityInter) ;if(ok==0)imout2−>x+=8 ;�llOutputImageWithBlo
(imout2, blo
, size, width) ;
omputeSum(&imtmp, blo
, i, j, size, mean) ;�llImageWithBlo
(&imPred, blo
, i, j, size) ;regionLabel=lab ; printf("Keep horizontal extrapolation\n") ;ok=1 ;/* the map */
ount++ ;if(mes1>=0.0) {
ount−− ;if(fseek(fd,−1.0,SEEK CUR)==−1) {perror("\n Error fseek ") ;exit(−1) ;}}writeMap(1,fd,
ount) ;}}/* None of the extrapolated signal improves the S/N */if (ok==0){ fet
hBlo
(imin, blo
, i, j, size) ;
omprimeBlo
(blo
,qualityIntra) ;// Filling both imagesimout1−>x+=8 ;�llOutputImageWithBlo
(imout1, blo
, size, width) ;�llImageWithBlo
(&imPred, blo
, i, j, size) ;lastLabel++ ; regionLabel=lastLabel ;
ount++ ;writeMap(0,fd,
ount) ;}/* Adjust the label of the 
urrent blo
k */matrixLabel[i+j*nbrBlo
ksH℄ = regionLabel ;



ANNEXE C. CODES SOURCESmatrixLabelCounter[regionLabel℄ += size*size ;�llImageWithLabel(imlabel,regionLabel,i,j,size) ;}raster write(imlabel,"imlabel.ras","n") ;raster write(&imPred, �lenamePred,"n") ;}/* Memory desallo
ation */imfree(&imtmp) ;imfree(&immask) ;imfree(&imin2) ;imfree(&imtmp2) ;imfree(&immask2) ;}



ANNEXE C. CODES SOURCESC.2 intraSegmentation.
/***********************************************************//* *//* Author : Mar
 Van Droogenbroe
k *//* Date : January 26, 2003 *//***********************************************************/#in
lude <math.h>#in
lude <stdlib.h>#in
lude "intraPredi
tion.h"void intraSegmentation(imin,imlabel,imout,borderSize,threshold)stru
t image *imin,*imlabel,*imout ;int borderSize ;�oat threshold ;{ datim *in,*label,*out ;int size ;int largestLabel ;int r1,r2 ;stru
t image immask,imtmp ;stru
t re
tangularZone *listRe
t ;D2double gain ;Edge edge,edge1,edge2 ;datim lab ;double gainMax ;int originalContent=1 ;int limiteInf=3 ;int limiteSup=30 ;int i,j,
oef,Border ;stru
t image imin2,immask2,imtmp2 ;double mes1 ;Graph G ;/* 1. Message to the world and test *//* 1.1 Starting message */size = borderSize ;printf("\n-- Intra segmentation via region merging. Border size of %d--\n",size) ;printf("-- Threshold for extrapolation = %7.3g ---------------\n",threshold) ;/* 1.2 Che
k for error */if (((imin−>x)%size) !=0) runerr("ERROR(interSegmentation) : horizontal size should ""be a multiple of blo
k size",1) ;if (((imin−>y)%size) !=0) runerr("ERROR(interSegmentation) : verti
al size should be"" a multiple of blo
k size",1) ;



ANNEXE C. CODES SOURCES/* 2. Constru
tion of an image of labels *//* By 
onvention, 0==no label. *//* Moreover, all labels are 
omprised between 0 and largestLabel *//* This will allow to 
hange the way imlabel is built in the future */largestLabel = maxval(imlabel) ;raster write(imlabel,"imlabelBeforeMerging.ras","n") ;printf("-- There are %d labels at the start -------\n\n",largestLabel) ;/* 3. Creation and initialization of many intermediate stru
tures *//* 3.1.a Creation of stru
tures needed to handle the graph */G = GRAPHinit(largestLabel+1) ;listRe
t = (Re
tangularZone *)mallo
(sizeof(Re
tangularZone)*(largestLabel+1)) ;/* 3.1.b Initialization ot the stru
tures *//* 3.1.b.1 Images and pointers to data stru
ture */imera(imout,(datim)0) ;in = (datim *)imin−>f ;out = (datim *)imout−>f ;/* 3.1.b.2 The Graph */label = imlabel−>f ;for (i=0 ; i<imlabel−>x−1 ; i++)for (j=0 ; j<imlabel−>y−1 ; j++){ if (label[i+j*imlabel−>x℄ !=label[i+1+j*imlabel−>x℄)GRAPHinsertE(G,(int)label[i+j*imlabel−>x℄,(int)label[i+1+j*imlabel−>x℄) ;if (label[i+j*imlabel−>x℄ !=label[i+(j+1)*imlabel−>x℄)GRAPHinsertE(G,(int)label[i+j*imlabel−>x℄,(int)label[i+(j+1)*imlabel−>x℄) ;}/* 3.1.b.3 List of Re
tangles */for (i=0 ; i<=largestLabel ; i++){ listRe
t[i℄.x1=imlabel−>x ; listRe
t[i℄.x2=0 ;listRe
t[i℄.y1=imlabel−>y ; listRe
t[i℄.y2=0 ;listRe
t[i℄.area=0 ;listRe
t[i℄.label=i ;}for (i=0 ; i<imlabel−>x ; i++)for (j=0 ; j<imlabel−>y ; j++){ lab = label[i+j*imlabel−>x℄ ;if (i<listRe
t[lab℄.x1) listRe
t[lab℄.x1=i ;if (i>listRe
t[lab℄.x2) listRe
t[lab℄.x2=i ;if (j<listRe
t[lab℄.y1) listRe
t[lab℄.y1=j ;if (j>listRe
t[lab℄.y2) listRe
t[lab℄.y2=j ;



ANNEXE C. CODES SOURCESlistRe
t[lab℄.area++ ;}/* 3.2.a Stru
tures needed for the extrapolation */gain = (D2double)D2doubleConstru
t(largestLabel+1,largestLabel+1,0.0) ;Border = size+1 ;/* Memory allo
ation */timmallo
(imin,&imtmp) ;timmallo
(imin,&immask) ;imin−>x=(imin−>x)*2 ; imin−>y=(imin−>y)*2 ;timmallo
(imin,&imin2) ;timmallo
(imin,&immask2) ;timmallo
(imin,&imtmp2) ;imin−>x=(imin−>x)/2 ; imin−>y=(imin−>y)/2 ;/* 3.2.b Computation of the initial matrix 
ontaining all the gains */printf("Start 
omputing 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){ printf("\tExtrapolation of region %d [size=%d℄ over region %d [size=%d℄",edge.v,listRe
t[edge.v℄.area,edge.w,listRe
t[edge.w℄.area) ;lab = edge.v ;i
omp as(imlabel,lab,"==",&immask,lab,0) ;// Determine the number of spe
tral 
oe�
ients
oef = (int)rint((double)threshold*listRe
t[lab℄.area) ;if (
oef<limiteInf) { 
oef = limiteInf ; }if (
oef>limiteSup){ 
oef = limiteSup ; printf("ATTENTION, limitation a %d 
oeffi
ients !\n",limiteSup) ; }printf("\tExtrapolation of region %d with %d 
oeffi
ients\n",lab,
oef) ;/* Perform the extrapolation */if (originalContent==0){ extendFast(imin,&immask,
oef,imout) ;
utPasteToRe
t(imout,&immask,&imin2,&immask2,&imtmp2,Border,listRe
t+edge.v,listRe
t+edge.w) ;}else



ANNEXE C. CODES SOURCES{ 
utPasteToRe
t(imin,&immask,&imin2,&immask2,&imtmp2,Border,listRe
t+edge.v,listRe
t+edge.w) ;}extendFast(&imin2,&immask2,
oef,&imtmp2) ;
utPasteFromRe
t(imin,&immask,&imin2,&immask2,&imtmp2,Border,&imtmp,listRe
t+edge.v,listRe
t+edge.w) ;/* Compare the extrapolation with the original */mes1 = mergingFa
tor(imin,imlabel,&imtmp,edge.w) ;printf("Gain = %g\n",mes1) ;setValueD2double(gain,edge.v,edge.w,mes1) ;printf("\n") ;}}/* 4. Computation of the maximal gain */gainMax = getMax(G,gain,&r1,&r2) ;/* 5. Region merging loop */while (gainMax > 0.0){ printf("Gain Max = %7.3g, en [%d,%d℄\n",gainMax,r1,r2) ;/* Merge two regions */printf("%
[92mMerging %d and %d -> to region %d%
[0m\n",27,r1,r2,r1,27) ;printf("Before merging : region %d [%d,%d℄->[%d,%d℄ of area=%d\n",r1,listRe
t[r1℄.x1,listRe
t[r1℄.y1,listRe
t[r1℄.x2,listRe
t[r1℄.y2,listRe
t[r1℄.area) ;printf("Before merging : region %d [%d,%d℄->[%d,%d℄ of area=%d\n",r2,listRe
t[r2℄.x1,listRe
t[r2℄.y1,listRe
t[r2℄.x2,listRe
t[r2℄.y2,listRe
t[r2℄.area) ;/* Adapt the label image */label = imlabel−>f ;for (i=0 ; i<imlabel−>x*imlabel−>y ; i++){ if (label[i℄==r2) label[i℄=r1 ; }raster write(imlabel,"imlabel.ras","n") ;/* Copy adjan
y, add egdes, and remove old ones */listRe
t[r1℄.area += listRe
t[r2℄.area ;if (listRe
t[r1℄.x1 > listRe
t[r2℄.x1)listRe
t[r1℄.x1 = listRe
t[r2℄.x1 ;if (listRe
t[r1℄.y1 > listRe
t[r2℄.y1)listRe
t[r1℄.y1 = listRe
t[r2℄.y1 ;if (listRe
t[r1℄.x2 < listRe
t[r2℄.x2)listRe
t[r1℄.x2 = listRe
t[r2℄.x2 ;



ANNEXE C. CODES SOURCESif (listRe
t[r1℄.y2 < listRe
t[r2℄.y2)listRe
t[r1℄.y2 = listRe
t[r2℄.y2 ;printf("REGION %d [%d,%d℄->[%d,%d℄ of area=%d\n",r1,listRe
t[r1℄.x1,listRe
t[r1℄.y1,listRe
t[r1℄.x2,listRe
t[r1℄.y2,listRe
t[r1℄.area) ;printf("There remains %
[94m %d links %
[0min the graph\n",27,G−>E,27) ;for (i=0 ; i<=largestLabel ; 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) ;GRAPHremoveE(G,edge1) ;}}/* Re
ompute the gains */for (i=0 ; i<=largestLabel ; i++){ edge.v=i ; edge.w=r1 ;if (GRAPHget(G,edge) !=0){ printf("\tExtrapolation of region %d [size=%d℄ over region %d [size=%d℄",edge.v,listRe
t[edge.v℄.area,edge.w,listRe
t[edge.w℄.area) ;lab = edge.v ;i
omp as(imlabel,lab,"==",&immask,lab,0) ;// Determine the number of spe
tral 
oe�
ients
oef = (int)rint((double)threshold*listRe
t[lab℄.area) ;if (
oef<limiteInf) { 
oef = limiteInf ; }if (
oef>limiteSup){ 
oef = limiteSup ; printf("ATTENTION, limitation a %d 
oeffi
ients !",limiteSup) ; }printf("\tExtrapolation of region %d with %d 
oeffi
ients\n",lab,
oef) ;/* Perform the extrapolation */if (originalContent==0){ extendFast(imin,&immask,
oef,imout) ;raster write(imout,"imextra.ras","s") ;
utPasteToRe
t(imout,&immask,&imin2,&immask2,&imtmp2,Border,listRe
t+edge.v,listRe
t+edge.w) ;}else 
utPasteToRe
t(imin,&immask,&imin2,&immask2,&imtmp2,Border,listRe
t+edge.v,listRe
t+edge.w) ;



ANNEXE C. CODES SOURCESextendFast(&imin2,&immask2,
oef,&imtmp2) ;
utPasteFromRe
t(imin,&immask,&imin2,&immask2,&imtmp2,Border,&imtmp,listRe
t+edge.v,listRe
t+edge.w) ;/* Compare the extrapolation with the original */mes1 = mergingFa
tor(imin,imlabel,&imtmp,edge.w) ;printf("Gain = %g\n",mes1) ;setValueD2double(gain,edge.v,edge.w,mes1) ;/* Compute the opposite extrapolation */lab=edge.v ;edge.v=edge.w ; edge.w=lab ;printf("\tExtrapolation of region %d over region %d\n",edge.v,edge.w) ;lab = edge.v ;i
omp as(imlabel,lab,"==",&immask,lab,0) ;// Determine the number of spe
tral 
oe�
ients
oef = (int)rint((double)threshold*listRe
t[lab℄.area) ;if (
oef<limiteInf) { 
oef = limiteInf ; }if (
oef>limiteSup){ 
oef = limiteSup ; printf("ATTENTION, limitation a %d 
oeffi
ients !\n",limiteSup) ; }printf("\tExtrapolation of region %d with %d 
oeffi
ients\n",lab,
oef) ;/* Perform the extrapolation */if (originalContent==0){ extendFast(imin,&immask,
oef,imout) ;raster write(imout,"imextra.ras","s") ;
utPasteToRe
t(imout,&immask,&imin2,&immask2,&imtmp2,Border,listRe
t+edge.v,listRe
t+edge.w) ;}else 
utPasteToRe
t(imin,&immask,&imin2,&immask2,&imtmp2,Border,listRe
t+edge.v,listRe
t+edge.w) ;extendFast(&imin2,&immask2,
oef,&imtmp2) ;
utPasteFromRe
t(imin,&immask,&imin2,&immask2,&imtmp2,Border,&imtmp,listRe
t+edge.v,listRe
t+edge.w) ;/* Compare the extrapolation with the original */mes1 = mergingFa
tor(imin,imlabel,&imtmp,edge.w) ;printf("Gain = %g\n",mes1) ;setValueD2double(gain,edge.v,edge.w,mes1) ;}}gainMax = getMax(G,gain,&r1,&r2) ;



ANNEXE C. CODES SOURCES}/* 6. Free memory */imfree(&imtmp) ;imfree(&immask) ;imfree(&imin2) ;imfree(&imtmp2) ;imfree(&immask2) ;}
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