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INRODUCTION GENERAL

Introduction générale

Les multimédia on menés au développement rapideappbcations informatiques, et
s’est accompagné d’'un accroissement important wididation des images numériques, qui
posent par leurs tailles importantes, de nombreaklemes quant a leur transmission ou a leur
stockage, notamment dans les domaimes la biométrie I'imagerie médicale, ou des
transmissions satellitaires, ce qui montre sa paEseimminente dans de nombreuses
applications de notre vie.

La biométrie est I'ensemble des techniques infoiqnas permettant de reconnaitre
automatiquement un individu a partir de ses caratigues physiques, biologiques, voir
comportementales. Les données biométriques sontlaesées a caractére personnel car elles
permettent d’identifier une personne. Elles onyrda plupart, la particularité d’étre uniques et
permanentes (ADN, empreintes digitales, [liris, ..BRlles se définissent comme un
«identificateur unique universel», Le recours anpeeinte digitale compte la plus grande part
des procédés biométriques. Elle représente nettdmenlution préférée des entrepripesir la
seécurisation dans I'acces a certains lieux, ou desid caractére confidentiel, et aussi par lescssrv
de la police et de la justicka force de ce procédeé tient au fait que I'wailisn de I'empreinte
digitale est généralement plus facile d’acceptapianla communauté et qu’elle est une des plus
efficaces et des moins colteuses.

Si on prend en considération le nombre importaetgbreintes digitales qui peut étre
ajouté chaque jour a la base de données déja meistean vu de réaliser I'opération
d’identification pour les personnes, cette impartaqui est au niveau de la taille des bases de
données, pose un réel probléme, que se soit petwdkage ou de la transmission, et dans ce cas
on se trouve obligé de réaliser I'opération de c@sgion pour gagner aussi bien en vitesse
gu’en place, et pour ces raisons la compressiomukeges est un theme de recherches tres actif a
I'neure actuelle.

En effet, aujourd'hui la compression de donnéesursties défis majeurs qui se projette
dans la plupart des applications numeérique et ggéuent dans le domaine de la biométrie
"l'empreinte digitale” qui présente le centre darét de notre mémoire. L’'enjeu est de pouvoir

représenter de facon la plus proche possible lan@orou I'information, avec le minimum
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d’éléments possibles, en autorisant une perte athmitions, mais tout en gardant les
caractéristiques importantes qui décrivent la denfié la donnée et I'empreinte), c'est-a-dire
arriver a utiliser une quantité d’'informations réds mais qui n'amene pas a des dégradations
visuelles sur I'image. La relation (complexité @dgorithmes-qualité des résultats) pesante elle
aussi un intérét lors du développement de méthdelesmpression.

Les méthodes de compression des images en nivegiisdéempreinte digitale) sont en
générales composeées par les mémes étapes queporgentées dans la figure 1, la premiere est
la transformation du domaine de représentationidede, pour pouvoir maximiser I'énergie
dans une zone réduite et du codt réduire la coiwaladans I'image, la transformation par
décomposition en ondelettes est celle qui a faitgrtand impact dans I'imagerie, mais elle
présente des limites, par exemple quand il s’agisuivre la direction des bords et contours,
comme les données sont prétes pour étre exploitésd, ensuite I'étape de quantification qui
consiste a diviser les valeurs issues de la tramsfiion en plusieurs intervalles, et de donner une
valeur représentative pour chaque intervalle, ceimwoduit un perte de l'information, la
troisieme étape vise a coder les valeurs de latifigation par des codes binaires, il existe

plusieurs possibilités pour réaliser chacune d#s étapes.

Image Résultat de Image
> transformée »| quantification »  compressée
e A
La transformation La quantification Le codage
Décorréler Perte Exploitation de
l'information d’'informatior redondance

Figure 1- les étapes de la compression d'imagetgasformée.

La diversité au niveau des étapes a mené a laanassdes normes de compression
différentes sellant I'application voulue.
Le succés qu’a connu les ondelettes avec la ndRE&52000, et la DCT avec la norme

JPEG était grand, mais ses performances au nikEsautats restent limitées a un certain
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type d'image, pour cela il y avait I'apparitionadtre types de transformation comme les
ridgelets, les curvelets, et méme au niveau d'aitbd on trouve de multitudes de
décomposition comme les paquets d’ondelettes B¥38) (wavelet scalar quantization), cette
derniére est la création du FBI (Federal Bureawestigation), parmi les transformées qui
suscitent l'intérét dans la recherche pour la casgion des images d’empreintes digitales est la
transformée en wave atoms.

Pour ce qui nous concerne le plan dans le présémtoire va suivre les chapitres

comme suit :

Une introduction a la biométrie et une vue surdéf&rentes techniques qui la

représente et en s’intéressera plus exactemeemgiéinte digitale qui est notre

point d’études et base de données.

- Dans le deuxieme chapitre on donnera des généralité la compression des
images, ses étapes et ses méthodes.

- Le chapitre suivant sera consacré aux transformatgéométriques sur les
images en consacrant une grande partie aux oretelett

- La transformation par les wave atoms qui est unevelte génération des
transformées sur les images sera présenté dahapére quatre.

- Dans le dernier chapitre, et comme premiere eétapus allons proposer les

algorithmes de compressions, par la suite nouept@ons les résultats des différentes

expériences réalisées en s’appuyant sur des colsqasaentre les différentes méthodes

afin de déterminer la transformation la mieux appeée a la compression des images

d’empreintes digitales.
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[.1 Introduction

Plus qu’une technique avancée d’identificationhiamétrie est en passe de devenir une
partie importante des nouveaux systemes de séc@u® originalité est d’identifier et de
surveiller les individus et les populations en igdnt les parties permanentes du corps a un code
numérigue et en mettant en place un systéme dedtmet de surveillance.

Son impact va toutefois au-dela des mondes declaris® et de la défense. Depuis les
attentats du 11 septembre 2001, elle est deveneenamme internationale qui structure les
rapports entre Etats et gére la mobilité des poipnis

L’identification et I'authentification par biomé&idésignent les systemes et pratiques
permettant de relier les identités numériques dpersonne (physique ou morale) a son identité
physique, et de savoir démontrer une identité deiéna probante. Les systemes biométriques
operent une comparaison statistique entre l'identimérique de référence et 'empreinte captée.
En pratique il existe plusieurs techniques biomégs qui permettent cette identification, on
peut citer, le visage, les empreintes digitalégs)'etc. qui sont des exemples de caractérissique
physiques. La voix, I'écriture, le rythme de frappe un clavier, etc. sont des Caractéristiques
comportementaux. Ces caractéristiques, qu’ellensainées comme les empreintes digitales ou
bien acquises comme la signature, sont attachékacpe individu et ne souffrent donc pas des
faiblesses des méthodes basées sur une connaissamge possession.

Parmi toutes les techniques biométriques de redssarece, I'empreinte digitale se
positionne comme la plus utilisée. Le recours ampeeinte digitale comme moyen
d’identification d’'une personne n’est pas nouveHls fait, les corps policiers utilisent cette
technique depuis plus de 100 ans. Aujourd’huielegpreintes digitales sont recueillies sur une
scene de crime et sont ensuite comparées a celiemncies dans un serveur central.

Adoptée, I'empreinte digitale a un large champ iiaation dans le marché des procéedeés
biométriques. Elle représente nettement la solupicéférée des entreprises ceuvrant dans ce
domaine. La force de ce procédé tient au fait duslidation de I'empreinte digitale est
généralement plus facile d’acceptation par la comanté et gu’elle est une des plus efficaces et

des moins co(teuses.
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[.2 La biométrie

[.2.1 Définition

L’identification se faisait en général soit par narssance (c’'est ce qu’'on sait) comme
dans le cas d’un mot de passe (knowledge-basetle €mnaissance correspond par exemple au
mot de passe utilisée au démarrage d’'une session ddnau code qui permet d’activer un
téléphone portable, soit par la possession (cisjuton possede) comme dans le cas d’'une carte
a puce, piece d’identité, passeport (token-based)par les deux ensembles comme dans le cas
de la carte magnétique (la carte et le mot de pEsseéme temps).

Toutefois ces dernieres présentent des lacuneseyseit dues a I'utilisateur (perdre ou
oublier son mot de passe), soit a leurs proprdsnpeances (un mot de passe peut étre deviné ou
piraté par des fraudeurs). On estime ainsi qu’wersgnne sur quatre écrits directement sur sa
carte bleue son code secret afin de ne pas I'oybkén 1998].

Pour cela il fallait trouver une alternative sétdiable, et la biométrie (‘c’est ce que 'on
est’) a joué son réle important. En utilisant leshnologies biométriques, le corps lui-méme
devient un mot de passe a travers le quel ongreuer a bien identifier une personne.

En effet, 'empreinte a trouvé un large domaingglecation vu sa simplicité et fiabilité.

1.2.2 Qu’est ce que la biométrie
La biométrie est I'ensemble de techniques inforquas visant a reconnaitre
('authentification) ou établir lidentité (I'ideffication) d'une personne en mesurant une de ses
caractéristiques physiques, biologique, voire cat@peoentales [Prab 2003]. Il peut y avoir
plusieurs types de ces caractéristiques, certajlas fiables que d'autres, mais toutes doivent
étre infalsifiables et uniques pour pouvoir étqgrésentatives d'un seul individu.
On peut citer quelques exemples de ces caractiesti
* L’identification de l'individu par des critereshgsiques, biologique :
- le motif de l'iris de I'cell,
- la géométrie de la main et des parties du visage,
- 'empreinte digitale,
- la reconnaissance faciale,
- TADN.
* L’identification par des criteres comportementagont basées sur une action réalisée

par la personne par exemple la voix et le mouverestievres quand on parle ou la signature.
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< Remarque
Il ne faut pas confondre identification et authiécdtion. L'authentification consiste a se
demander : "suis-je Mr X ou Mme Y ?". On compaedde de I'échantillon présenté avec celui
enregistré, et le systtme permet de dire si ouinon les deux données sont les mémes
(comparaison 1/1) ceci est valable dans le casnoeeat accéder a une chambre sécurisée alors
on parlera ici d’'une vérification. Pour l'identiditon, on se demande simplement "qui suis-je ?".
A partir de I'échantillon, le systeme recherchesdsa base de données un gabarit correspondant

par exemple lors d’'un contréle d’identité.

1.2.3 Pourquoi la biométrie

L’augmentation rapide de ['utilisation des mots piesse et des codes PIN, due a la
révolution des technologies de linformation, amenelevoir limiter l'accés aux données
confidentielles et personnelles. En remplacantéetes PIN et les mots de passe, les techniques
biométriques sont plus commodes pour I'utilisattypeuvent potentiellement empécher l'acces
non autorisé ou l'utilisation frauduleuse de distieurs de billets, de systemes de gestion des
horaires, de téléphones portables, de cartes a, meepostes de travail et de réseaux
informatiques. Les codes PIN et les mots de passeemt étre oubliés, ainsi que les autres
méthodes d'identification, comme les passepodsdemis du conduire et les cartes d'assurance,

pouvant étre aussi volés ou perdus [Geri 2003].

1.2.4 Architecture des systémes de reconnaissandemétrique

Il existe toujours au moins deux modules dans ustesye biométrique: le module
d’apprentissage et celui de reconnaissance [Li®1R0 e troisieme module (facultatif) est le
module d’adaptation figure I.1. Pendant I'appresagge, le systeme va acquérir une ou plusieurs
mesures biométriques qui serviront a construirenodéle de l'individu. Ce modele de référence
servira de point de comparaison lors de la recasaace. Le modele pourra étre réévalué apres

chaque utilisation grace au module d’adaptation.

1.2.5 Les caractéristiques biométriques

Les caractéristiques collectées peuvent étre divegat fiables mais, pour étre
représentatives d'un et un seul individu, elleselti répondre a quelques points essentiels :

* universelles : exister chez tous les individus,

* uniques : permettre de différencier un indivigu papport a un autre méme dans le cas

des jumeaux,
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* permanentes : autoriser I'évolution dans le téngpshange pas avec le temps et I'age),
* enregistrables : collecter les caractéristiques thdividu avec I'accord de celui-ci,

* mesurables : autoriser une comparaison future.

APPRENTISSAGE }
I_'F \}
M E EXTRACTION T—— i-f'\
H:EEE\ E— 5‘15'_ BASE A
CARACTERISTIQUE PARAMETRES i
DONNEES |
" L
! L
'
ADAPTATION :
!
RECOMMAISSANCE !
1
!
MESURE EXTRACTION COMPARAISON -
c.m.a.&%ﬁﬁn@ UE parabiETRES pECISION

Figure 1.1 - L'architecture d'un systeme de recaossance biométrique

1.2.6 Les différentes étapes de la biométrie

a) Capture de I'élément biométrique

Un systéme d'acquisition équipé d'un capteur akséupour collecter et capturer une
caractéristique spécifique de I'utilisateur. Cedtape peut étre couplée, selon les techniques
utilisées, a la numérisation de I'élément biométrigapturé.

b) Traitement de l'information
* Analyse de l'information.
» Production d'une "signature" ou "gabarit" : ce destdonnées biométriques, c'est a dire, les
éléments caractéristiques de l'information traitée.
» Enregistrement de ces données sur un supports: ldabase de données (disque dur, sur une
carte & puce, sur un code barre).

c) Vérification

Cette étape correspond a la comparaison entreoleséds biométriques de l'individu
testé et celles de la base de données enregikiréeke l'identification ou de l'authentificatior d
cet individu. Elle doit conduire a la prise de dém.

Les systemes biométriques permettent de mesurertesps réel, les données
biométriques d'un individu afin de lui donner ou lderefuser lI'acces a un lieu physique ou

virtuel, ou a des ressources.
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d) Evaluation de performance

La performance d’'un systéme d’identification pesitnsesurer principalement a l'aide de
trois criteres : sa précision, son efficacité s d’exécution) et le volume de données qui doit
étre stocké pour chaque individu. Comme nous I'awan précédemment, l'identification et la
vérification sont des modes opératoires différeies nécessitent donc des mesures de
précision différentes.

1.2.7 Les applications de la biométrie
Le champ d’application de la biométrie couvre ptalement tous les domaines de la
sécurité ou il est nécessaire de connaitre l'itlertes personnes. Aujourd’hui, les principales
applications sont la production de titres d’identiie contrble d’accés a des sites sensibles, le
contrdle des frontiéres, I'acces aux réseaux, Bysted’information, stations de travail et PC, le
paiement électronique, la signature électroniquaé&mne le chiffrement de données. Cette liste
n'est pas exhaustive, et de nouvelles applicatioms trés certainement voir rapidement le jour.
La liste des applications pouvant utiliser la bitmeépour contrdler un acces (physique
ou logique), peut étre trés longue. La taille deckste n'est limitée que par lI'imagination de
chacun.
- Contréle d'acces physiques aux locaux
* Salle informatique
* Site sensible (service de recherche, site nudgai
- Contr6ble d'acces logiques aux systemes d'infoomsa
* Lancement du systeme d'exploitation
* Acces au réseau informatique
* Commerce électronique, paiement en ligne
* Transaction (financiére pour les banques, doneé&® entreprises)
* Signature de document (lot de fabrication de roaaients)
* Tous les logiciels utilisant un mot de passe
On peut détailler ici une des applications citéesdessus qui est l'authentification des
transactions, elle représente un marché gigantepgisgu’il englobe aussi bien le retrait
d’argent au guichet des banques, les paiementsgoes bancaires, les transferts de fond, les
paiements effectués a distance par téléphone aatsunet, etc. Mastercard estime ainsi que les
utilisations frauduleuses de cartes de crédit poemt Etre réduites de 80% en utilisant des cartes
a puce qui incorporeraient la reconnaissance desegmes digitales. Les 20% restant seraient

principalement di aux paiements a distance poquédkes il existerait toujours un risque. Pour
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les transactions a distance des solutions sontem@oyées en particulier pour les transactions
par téléphone. Ainsi, la technologie de reconnaissalu locuteur de Nuance est utilisée par les
clients du Home Shopping Network et de Charles ath{Perr 2002].

1.2.8 Les techniques de la biométrie les plus utdées

Comme on a pu voir au paravent il existe de nomd@®uechniques biométriques qui
sont plus au moins performantes, mais parmi tdetetechniques biométriques, I'indentification
ou l'authentification par empreintes digitales ésgntent le moyen incontestable dans la
différenciation et la reconnaissance. La figure mintre la part d'utilisation de chaque
technique sur le marchies résultats de la figure ont pour date 2008.

Biometric Revenues by Technology, 2009
Copyright & 20048 Inte mational Biometric Group

Other Modalities
L.6%

Fingenprint
18.4%

lits Recognilkon

£ 41
2. 1%

Hand Gaometry

Wiain Recognition __. ¥ 1A%

2.4%
Volce Recognition
3.0%

Middieware
8.0%

Figure 1.2 - Parts des technologies utilisées #iasecteur de la biométrie estimé par
International Biometric Group

AFIS : Automatics Fingerprint Identification System

On voit que le recours a I'empreinte digitale coenpour prés de la moitié du marché des
procédés biométriques. Elle représente nettemesbllgion préférée des entreprises ceuvrant
dans ce domaine.

Mais avant de passer au point suivant, il faut dire la biométrie ne présente pas que
des cotés positifs, car en plus de la lourdeueend des moyens nécessaires pour sa réalisation

on estime qu'’il ya une atteinte a la vie privée pessonnes et cela ne plait pas a tout le monde.
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[.3 L'Empreinte digitale

Les empreintes digitales sont utilisées depuis tBmgs comme caractéristique
biométrique fiable pour d'identification personee[Jain 1999]. En fait, les corps policiers
utilisent cette technique depuis plus de 100 angouxd’hui, les empreintes digitales sont
recueillies sur une scéne de crime et sont ensaitgarées a celles contenues dans un serveur
central.

Une empreinte digitale est une marque laisséegsacrétes des doigts, des mains, des
orteils ou des pieds lorsqu'elles touchent un oljein existe deux types : I'empreinte directe
(qui laisse une marque visible) et I'empreintenisdsaleté, sueur ou autre résidu déposé sur un
objet). Les empreintes digitales sont regroupéetscds catégories principales : arche, volute et
boucle figure 1.3. A lintérieur de chacune de ceségories, il y a un trés grand nombre
d'éléments qui nous différencient les uns des auie plus des cicatrices, il y a les fourches, les
flots et les espaces figure .4 qui donnent un tar@anique aux empreintes latentes.

La qualité d'image de I'empreinte digitale peutigaselon que la peau du doigt est sale,
trop humide ou trop séche, huileuse ou affligéae’coupure. La pression que I'on exerce sur le
lecteur optique de I'appareil est aussi déetermmautant aux détails qui sont recueillis. Un bon
systéme biométrique tiendra compte de ces facteurs.

L’empreinte digitale est le modele du relief cutales doigts. Ce relief se forme durant la

période foetale.

1.3.1 Les différentes classes des empreintes didéa

Il existe trois grandes familles d'empreintestdigis selon la disposition du noyau :

- En boucle : les lignes se replient sur elles-n&reeit vers la droite, soit vers la gauche.
C'est un motif treés courant

- En volute (verticille) : les lignes s'enroulenit@ur d'un point en formant une espéce de
tourbillon

- En arc : les lignes sont disposées les unes saudales autres et forment un "A". Les

motifs en arc comptent parmi les plus rares.

10
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Empreintes en boucle Empreintes en volute Empreintes En arc
(verticille)

Figure 1.3 - Les trois principales classes d’emmue=idigitales

Une famille (classe) n’est pas caractéristique drutividu. Les empreintes des dix doigts de la
main sont toutes différentes, et peuvent ne paartgpr aux mémes classes. Ainsi, I'index peut

appartenir a la famille des arcs alors que le pappartiendra, lui, a la famille des verticillés.

1.3.2 Caractérisation d’'une empreinte digitale

La donnée de base dans le cas des empreintesleigitst le dessin représenté par les
crétes et sillons de I'épiderme. Ce dessin estuenigt différent pour chaque individu. En
pratique, il est quasiment impossible d'utilisartés les informations fournies par ce dessin car
trop nombreuses pour chaque individu, on préfédmac en extraire les caractéristiques
principales telles que les bifurcations de crées,"iles"”, les lignes qui disparaissent, etc. Une
empreinte compléte contient en moyenne une centiénees points caractéristiques, appelés
"minuties”. Si I'on considere la zone réellemerdns@e, on peut extraire environ 40 de ces
points. Pourtant, la encore, les produits propasésle marché ne se basent que sur une
quinzaine de ces points (12 au minimum vis-a-viesgortance de I'application), voire un peu
moins pour beaucoup d'entre eux (jusqu'a 8 minimumphombre 12 provient de la regle des 12
points selon laquelle il est statistiqguement imgmesde trouver 2 individus présentant les
mémes 12 points caractéristiques, méme en considéna population de plusieurs dizaines de
millions de personnes [Laur 2006].

La probabilité de trouver deux empreintes digitalsilaires est de 1 sur ¥0Dans la
pratique, il est évident que deux jumeaux issukadaéme cellule ont des empreintes digitales
tres proches.

Une empreinte digitale peut étre caractérisée e ropriétés globales (points

singuliers) et caractéristique locales (les mirg)tjipMalt 2003].

11
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- les caractéristiques locales qui sont présept les minuties (voir figure 1.4)
- les caractéristiques globales qui sont prirleipant :
a- le noyau qui est le point central autour duquell#xde systeme
central, il correspond a des lieux de rencontrstdes,

b- le delta qui correspond a des lieux de divergemsestties.

‘b._______/- z e e ——
= —_— === =
(a) (b) (©) (d) (e)

Figure 1.4 - Les différents types de minutes :téaninaison, (b) bifurcation, (c) pont, (d) ladlet [Flor
2002]

L’'image qui présente figure 1.4 montre les poietsplus caractérisant pour une

empreintes digitales.

Bifurcation

‘ \ Biurcation
A\

Celia

T erminaison

valées stries

Figure 1.5 - Les principaux points caractéristiqdesme empreinte

I.4 Les bases de données des empreintes digitales

Quatre bases de données différentes qui sont (DB2, DB3 et DB4) tableau I.1 ont été
recueillies en utilisant les capteurs / technolegigivants:

DB1: capteur optique "Secure Disktop Scanner" paytiOnic.

DB2: Capteur capacitif "TouchChip" par ST Micragtenique.

DB3: Le capteur optique "DF-90" par Identicator feclogie.

12
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DB4: Génération synthétique basée sur I'évolutierla méthode proposée dans [Capp

2000].

Chaque base de données comporte les empreintes ideul10 doigts (w) avec 8 prises

différentes (d) (880 empreintes digitales en glpbal

Tab I.1: Les quatre bases de données FVC2000.

Taille de Enssemble Enssemble _
Type du capteur ) Résolution

l'image A(wxd) B(wxd)
DB1 Capteur optique 300x30( 100x8 10x8 500ppp
DB2 Capteur captif 256x364 100x8 10x8 500ppp
DB3 | Capteur optique (résolution

. 448x478 100x8 10x8 500ppp
supérieur)

DB4 | Générateur synthétique 240x320 100x8 10x¢ Envitfippp
[.5 Conclusion

Dans un futur proche, les systemes biométriques p@m a peu remplacer I'utilisation de
mots de passe, voire de clés qui sont utiliséselietunent pour les ordinateurs, les voitures, les
acces contrélés a des batiments ou a Internetsystémes qui rencontreront le plus de succes
seront ceux qui offriront l'interface la plus sim@t la moins contraignante a l'utilisateur, tout e
garantissant un bon niveau de sécurité. Finalentianthentification biométrique contribuera a
rendre I'utilisation de certains systemes plus Erepplus conviviale.

La biométrie par I'empreinte digitale est la teclmgee la plus employée a travers le
monde. Et on voit quotidiennement innover des swmist de plus en plus abordables et
performantes pour cette technique.

L’information contenue dans ces images est en ntémes pertinente et aussi de taille
importante.

La constitution de bases de données requiert dgemaale stockage et de transfert de
données importants. Du fait que ces moyens sonouml limités par rapport a la quantité
d’'information a stocker, il est crucial d’avoir mas a la compression des images stockées sans

perdre les caractéristiques fondamentales pernméitamtification.

13



CHAPITRE II

GENERALITES
SUR LA COMPRESSION




CHAPITRE Il GENERALITESUR LA COMPRESSIO

[1.1 Introduction

De nos jours, la puissance des processeurs augmpkrgevite que les capacités
stockage, et énormément plus vite que la bandeap@ssles réseaux, car cela dem
d’énormes changements dans les infrastructuregldeommunications. Ainsi, pour pall ce
manque, il est courant de réduire la taille desndes en exploitant la puissance processeurs
plutét qu’en augmentant les capacités de stockide gansmision desionnée{Cohe1994].

Le fichier central des empreintes digitales du Iral Bureau of Investigatic (FBI)
compte plus de 25 millions de fiches, chacune déeptles contenant 10 empreintes digite
Aprés numérisation, chaque fiche nécessiteespacanémoire d’environ 10 mé-octets. Un
calcul rapide nous permet de constater que latddl la base de données du fichier centre
dans l'ordre de 250 témetets (ou 250 000 gi-octets) [Care 2000]ce qui représente ui
capacité de stockagem@me. Sans compression, la taille de cette masskdnées rendrait
stockage ou le transfert pratiquement impos:

Et dans ce registre la compression s'impose comme étape incontournable pc
optimiser I'utilisation de ces grands volumes ddrmation.

L’objectif principal de la compression c’est de uiéd la quantité d'information
nécessaire pour une représentation fidele a I'imagginale, en exploitant les redondan

informationnelle dans I'imagt

[1.2 Images numériques

Une image nunrégue, telle qu'on peut la voir sur un écran d'oateur, est un
mosaique de pixels (picture elements) dont la cwwdst choisie dans un ensembile : il s’agit
d’'un objet naturellement discret. Il s’'identifieusaie matrice ¢ colonnes ev lignes dont les
éléments appartiennent a un ensembleE. Typiquement, pour une image en niveau de E
est constitué des entiers compris el0 et 255et correspond a I'intensité lumineuse de che
pixel. Ces 25&aleurs distinctes se codent a8 bits (F=256), d’oul le nom d’'imag@ bits. Pour
les images couleurs, chaque pixel est caractéas® ntensités lumineuses, celles des cal

rouge, vert et bleu, définissant des ime3 x 8=24 bits.

[1.3 La compression de donnée
La compression consiste réduire la taille physique de blocs d’informationdne
compressiontilise un algorithme qui sert a optimiser les d&men utilisant des considérati

propres autype de données a compressune décompressiomest donc nécessa pour
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reconstruire les données originelles grace a liélyme inverse de celui utilisé pour la
compression.

La plupart des méthodes de compression visente&vemnla redondance présente dans
'image de maniere a diminuer le nombre de bitsessaires a sa représentation. Les types de
redondance en termes de corrélation qui peuventénsidérés sont :

* La redondance spatiale ou corrélation entre gixaisins, exprime qu’un
point ou une zone de I'image n’est généralemeninuEpendante de son environnement,
* La redondance spectrale exprime le fait que lesymosantes de l'image

(RVB) ne sont pas indépendantes, les points so@nent liés,

* La redondance temporelle s’explique par le failegdans une séquence
d’'images, il y a statistiquement peu de changememfgassant d’une image a une autre

(séquence vidéo).

[1.4 Caractérisation de la compression

La compression peut se définir par le quotientaepression, c’est-a-dire le quotient du
nombre de bits dans I'image originale par le nont@dits dans 'image compressée. Le taux de
compression, souvent utilisé, est I'inverse du igmbtde compression, il est habituellement
exprimé en pourcentage. Enfin le gain de comprasgigalement exprimé en pourcentage, est le
complément a 1 du taux de compressipal-(Taille compressé/Taille normale)

» Taux de compression

Le taux de compression est utilisé pour mesureggdeltat d'un procédé de compression.
Il est représenté soit comme une formule, équdtiprsoit comme un facteur, équation (b). Dans
les équations (a) et (b), est la taille de I'image originale en octetlela taille de l'image
comprimée. Le taux de compression peut étre aussitifié par le nombre moyen de bits par
pixel (bpp), équation (c). L'élément Bitest le nombre total de bits de I'image comprintée e

Pixels, est le nombre total de pixels de I'image originale

_ 1, _, ) _ Bits,
@o=e ey =) O = o

» Taux de compression et redondance
Le taux de compression soumis a une image esttelinent proportionnel a la quantité

de redondance d'information qu'elle possede.
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[1.5 Les méthodes de compression

Comme nous avons déja vu précédemment I'objeetlhdcompression est de réduire la
quantité de mémoire nécessaire pour le stockageedimage ou de maniére équivalente de
réduire le temps de transmission de celled®ite compression peut soit conserver I'image
intacte, on parle alors de compression (codagey parte, soit autoriser une dégradation de
I'image, on parle ici de compression (codage) gerte [Bena 2007].
Les principaux criteres d’évaluation de toute mdehde compression sont :

— La qualité de reconstitution de I'image ;

— Le taux de compression ;

— La rapidité du codeur et décodeur (codec).

[1.5.1 L’entropie [Jami 2006]

La théorie de I'information définit le concept dterpie d’'un message [Shan 1948], c’'est
a dire la quantité d’'information contenue dansiieel. C’est la limite minimale théorique du
nombre de bits nécessaires au codage de I'infoomatdrtée par un signal. Plus I'entropie d’'un
message est grande, plus l'information est derms®; plus il est difficile & comprimer. Le but de
toute méthode de compression est de supprimer aimma la redondance, donc d’obtenir un
message le plus entropique possible

Un symbole est un élément d’'un ensemble fini appkiBabet. Une méthode disponible
indique si deux symboles sont égaux ou differéemss souvent, un symbole est un caractére ou
un mot. Selon le théoréme du codage de source denSh, si I'on considére une suite de
symboles issus d’'une sourkgla taille optimale T d’'un symbole s vaut

1
T(5) =log,—— -log, 2.1
(§) =log o) 0g, P(s) (2.1)

T(s) est la quantité d’'information, ou b est le nomibeesymboles utilisés pour former les
codes en sortie (2 dans le cas de I'informatiqu@)® est la probabilité d’apparition du symbole
S en entrée.

Par conséquent, I'entroplé d’'un signal composé de n symboles si (i 2 {1,n}),encodé en

binaire vaut donc

H =Y ps)T(s)=-D As)log A(s) (22)
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[1.5.2 Compression sans perte

La compression sans perte (lossless) ou codagepenie ou codage réversible permet
de retrouver la valeur exacte du signal comprimég@il n'y aucune perte de données sur
l'information d'origine. En fait, la méme informai est réécrite d'une maniere plus concise. Le
processus de codage sans perte crée des "mots-eéopair d'un dictionnaire statique ou d'un
dictionnaire construit dynamiquement. Ces proces®&ppuient sur des informations statistiques
de limage. Les codes statistiques les plus rémasdat le codage d'Huffman et le codage
arithmétique. Le codage statistique permet de gdappr au mieux de I'entropie [Rich 2002]. lls
ont pour principe d'associer aux valeurs les ptabagbles les mots binaires les plus courts.

[1.5.3 Compression avec pertes

Les méthodes avec pertes (lossy) ou irréversillesdes méthodes qui tirent parti d'une
corrélation (ou redondance) existante dans l'imag&formation perdue est due a I'élimination
de cette redondance, ceci rend possible une cosipngslus importantes. La perte d'information
est toujours discutable et alors la question denlike acceptable est toujours posée. Cette limite
est définie par le type d'application, comme leages médicales ou satellites par exemple. La
quantification est un des mécanismes utilisé dassalgorithmes de compression, qui produit
des pertes d'information. L'objectif de la quaansfion est de réduire la taille des coefficients de

facon que cette réduction n'apporte pas de dégoadatisuelles a I'image.

[1.6 Le processus de compression-décompression

Le processus global de compression-décompressimage passe par une suite d’étapes
de transformation et de conversion de l'informatariginale sous une forme plus adaptée a sa
compression par encodage [Kara, 2000]. Sur la digud, on présente le processus général
couvrant un cycle conventionnel de compression r@cession.

La premiere étape du processus est la transformatgol’information initiale en une
forme plus compressible a l'aide de transforméessi@s pour leur réversibilité. Cette propriété
est rendue possible par la réduction des corréktimternes, par la modification de la
distribution statistique de I'information ou encgrar regroupement d’'informations similaires.
Plusieurs fonctions mathématiques sont utilisées pialiser de telles transformations. On peut

citer notamment la transformée discréte par cosifiscrete Cosine Transformation-DCT)
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[Ansa 2000], la décomposition par ondelettes owenta conversion de I'espace de couleur en
un autre espace de couleur présentant une coorélanins forte entre bandes.

La deuxiéme étape consiste a convertir 'imagestaameée en une série de symboles
favorables a un encodage de plus faible volumesi®lus techniques de conversion existent, par
exemple I'encodage de séquences par ligne (RLCl i®82] ou la partition. L’encodage de
séquences par ligne considére les suites de @mdraissant lorsque I'information est exprimée
sous forme binaire tel que représenté sur la figlute La partition considére le regroupement
d’informations voisines en un bloc auquel on attellun symbole unique.

La troisieme et derniere étape est I'encodage yimbales sous une forme compressée.
L’encodage génere un flux d’information par assigmad’'un code binaire a chaque symbole
précédemment défini. La compression a propremerierpantervient uniquement lors de la

quantification et le codage.

Compression

el
[ g B |
image DCT, Fourier Introduit la perte Arithmétique,
g Ondelette, ... controlée d'information  Huffman,...

Originale

-

Trarr;ﬁfec:_rsriﬁéion QuantiﬁcationH Codage J—-OU}I]{]HDI

Transmission
ou Stockage

Inverse

Image

Décompressée i

. ol
Décompression
Figure 11.1 - Le processus de compression-décorsjmes

Comme c’est bien montré dans la figure I.1, la poession se résume en trois
principaux blocs, chaque blocs renferme lui-mémesipurs méthodes qui détaillées dans ce

chapitre.

11.6.1 Premiére étape : Transformation des données
Le principe du codage par transformée est d'utilisee transformation (en général

linéaire), afin de fournir un mode de représentatle I'image autre que celui ou I'on définit une
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valeur en chaque point. Le codage est alors effggéu I'intermédiaire de ce nouveau mode de
représentation.

Lorsque la transformation est linéaire, cela reivéean changement de base dans I'espace
de l'image. On assimile d’ailleurs souvent une sfarmée aux bancs de filtres d’analyse et de
synthése qui la caractérisent. Le but d’'un codagetnransformée est alors de trouver une base
dans laquelle, d’'une part, la source se trouve redgment décorrélée, et d’autre part les
informations pertinentes sont facilement identiiégslben vue d’'un codage avec pertes.

Parmi les principales techniques de transformdiségs en traitement et codage d’image,
on citera :

— la transformée de Karhunen-Loéve, optimale mas psitée en raison de sa
complexite,

— la transformée en cosinus discret (Discrete @osnansform, DCT), fruit de la théorie
de Fourier,

— la transformée en ondelettes discréte (Discrededlét Transform, DWT).

Nous allons détailler quelques techniques baséasetie transformation.

11.6.2 Deuxiéme étape : Quantification

Dans le schéma de compression, I'étape de quatiific est celle qui dégrade de
maniere irréversible le signal. Elle est cependiunte importance capitale dans la réduction du
deébit binaire. La quantification est une opératipm transforme un signal continu en un signal
discret a I'aide d’un ensemble appelé dictionnpBey 1998]. Ce passage du continu au discret
peut s’effectuer échantillon par échantillon, daescas on parlera de quantification scalaire
(QS), ou bloc par bloc : c’est ce quon appellgimntification vectorielle (QV). Le schéma

suivant montre le principe général d’'une quantifara

11
=

=

LB [

Figure 11.2 - Le schéma général pour la quantifozat

On définit la fonction de quantificatio® appliguée a un échantillon ou un bloc

d’échantillons de la sourcéde la maniére suivante :
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Q:R-C
X = Q(X) =argmin|X -Y|* YOC 23)

Le quantificateurQ associe & le plus proche élément du dictionnaie L'objectif,
lorsqu’on applique Q a une représentation creussighal (c’est-a-dire aprés transformation du
signal), est de diminuer le nombre de bits nécessaiour coder le signal. Les performances
d’un quantificateur se mesurent en termes de thémire et de distorsion :

- Le nombre L d’éléments du dictionnaire détermedébit binaire maximadRnay :

R... =[log,(L)] bits/ échantilln (R.4

- La distorsion correspond a l'erreur quadratiqueyemne. Lorsque l'on cherche a
déterminer le meilleur quantificateur au sens dtitere quadratique, il est parfois intéressant de
s’appuyer sur un modele probabiliste permettantnddéliser la sourc¥. Si I'on considere la
sourceX comme un vecteur aléatoire de taille N et de iBigtion conjointef(X), la distorsion D
engendrée par la quantification s’écrit :

2

D = [|X =Q(X)| f,(X)dX (2.5)

La formule (2.5) est difficilement exploitable : dst souvent impossible de déterminer la
distribution conjointe de I'ensemble du signal. Inesdélisations classiques sont donc basées sur
I'hnypothése d’'une variable aléatoire de derfité formule de la distorsion devient alors :

2

D = [(x-Q(x)  (dx (2.6)

L’étape de quantification a pour but de détermipeur un débit cible le dictionnaire qui
minimisera la distorsion. On parle alors de compsoaébit-distorsion.
Il existe plusieurs types de stratégies que ndassabrievement présenter :

» Quantification scalaire (QS)

La quantification scalaire est I'approximatiole chaque valeur du signal aléatoire x(t),
par une valeur qui appartient a un ensemffld de codes {yl,y2,.....,yl}. A toute
amplitude x comprise dans lintervallg.{xx], on fait correspondre a x une valeur quantifiée
yi représentant de cet intervalle. Elle peut étre dqar :

y[nl =yi =Q (x[n]) avec x <x[n]<x;
Et 'erreur de quantification est donnée par :

e[n] = x[n] -y[n]
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Figure 11.3 - Le principe de la quantification smaé.

a) Quantificateurs scalaires uniformes(QSU): Les représentants du dictionnaire sont
répartis uniformément sur I'axe réel : la distakcentre deux représentants est constante. Le

paramétre\ s’appelle le pas de quantification, le quantigcaQ est alors déterminé par :
X
X)=|— 2.7
Q(x) [ J (2.7)

Ce type de quantification est tres simple a mettresuvre du fait du réglage d’un seul parametre
pour obtenir le débit souhaité. Par voie de consgge, c'est le quantificateur le plus
couramment utilise.

X
Q) (‘i[ )

[

¥4
¥g =
vz +

S i i

T
— =
9, 9, 93 4, 95 9 9

Ouantificateur scalaire non unifor Quantificateur scalaire uniforr

Figure 11.4 - Les types de quantification scalaire.

b) Quantification scalaire avec zone morte Les quantificateurs scalaires avec zone
morte (ZM) occupent une place centrale dans la cessjpon par ondelettes car ils permettent
d’éliminer les coefficients non significatifs deilde magnitude en valeur absolue au profit des
coefficients significatifs qui sont alors quantffiéplus finement. On définit ce type de

quantificateur de la maniére suivante :
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0si|{<d

Q) =4|*~ signgx) x (CH 2} sinon

: (2.8)

Avecs le seuil de la zone morte.
L’intervalle de quantification est centré a l'ongiet est de taille multiple de la taille des

autres intervalles de quantification [D&@Q01], ceci concerne une zone centrale de largiur 2

Figure 11.5 - La QS a zone morte.

L’intérét de la zone morte réside dans le fait e@’permet de quantifier plus finement
les coefficients significatifs de la source. Le miodélicat de cette approche réside dans la
détermination du seudl [Raff 1998]. Nous ne pouvons pas clore ce pardgraans évoquer les
travaux consacrés aux gquantificateurs optimaux bue dans ce cas est de déterminer les
représentants du dictionnaire de maniere a oblgiistorsion totale la plus faible pour un débit
donné. La méthode la plus connue est l'algorithreeMbx-Loyd [Gray 1998]. Le principe
consiste a déterminer les représentants du dicioade sorte qu’ils aient la méme probabilité
d’apparition. La répartition obtenue est optimade elle minimise la distorsion pour un débit
fixe donné voir la formule (2.4). Ces quantificatesont cependant plus complexes que les
précédents cat varie. De plus ils semblent moins adaptés a laftifiGation des coefficients
d’ondelettes car, de par leur principe, ils ondterce a quantifier plus finement les coefficients
non significatifs (les plus probables).

11.6.3 La troisieme étape : le codage

» Codage d'Huffman

Huffman [Huff 1952] a suggéré une méthode statigtiqui permet d'attribuer un mot
code binaire aux différents symboles (pixel) a cormper. La probabilité d'occurrence du

symbole dans l'image est prise en compte en adimibaux plus fréquents des codes courts, et
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aux plus rares des codes longs, VLC - Variable tle@pding. La suite finale de pixels codés a
longueurs variables sera plus petite que la taitiginale. Le codeur Huffman crée un arbre
ordonné a partir de tous les symboles et de lekgqusnce d'apparition. Les branches sont
construites récursivement en partant des symbedegllis fréequents. Le code de chaque symbole
correspond a la suite des codes le long du cheli@nt ale ce caractere a la racine. Plus le
symbole est profond dans l'arbre plus la quanttéits pour le représenter est important. Les
étapes a suivre sont :

1- Répartir les frequencé@) des lettres ;

2- Classer les symboles dans I'ordre décroissanfrdguences d’occurrence. Le résultat
de I'algorithme ne change donc pas si I'on remplasdréquences par leurs probabilitéBi;

3- Regrouper par séquences les paires de symbelgdud faible probabilité, en les
reclassant si nécessaire. Plus précisement : eakw f(in) + f(in-1), la somme des deux plus
faibles fréquences ;

4- Choisir le plus petit indick tel ques soit supérieur ou égal fék), remplacerk par
k+1 ;

5- Recomposer la table des fréquences en placknk &me position la valeur s et en
décalant les autres d’'une position vers le bas &&irémenter n d’une unité, poursuivre jusqu'a
ce que la table des fréquences ne comporte pludaueéléments ;

6- Coder avec retour arriere depuis le dernier ggow®en ajoutant un O ou un 1 pour
différencier les symboles préalablement regroupés.

La figure 11.6 présente un exemple [Rodr 2006] cddeur d'Huffman. Le tableau de gauche
montre gque nous avons au total 21 symboles quirspnésentés en octets équivalant a 168 bits.

Apres la construction de l'arbre d'Huffman nousvoms constater un taux de compression

45
o=——de 26,79
168

Figure 11.6 - Algorithme de Huffman.

(21)

Symbole Fréguence 0 N 1 Symbole Code Bits
S1 3 _ / \,_\ S1 101 3x3
S 4 (8:) & S2 11 3xd
S3 g g . : Q’\ o | S3 0 1x9
S4 3 ( (7 S 011 3x3
Ss 2 . T i Ss 001  3x2

21 & & & & 45
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» Codage arithmétique

Le codage arithmétiqgue (CA) [Paul 1994] est un gedstatistique qui attribue a une
suite de symboles une valeur réelle. Il consistE@uper l'intervalle des réels [0, 1) en sous-
intervalles, dont les longueurs sont fonction desbabilités des symboles. Le codage
arithmétique n'attribue pas un code a chaque syemtmwhme Huffman et les autres codages par
blocs, mais un code au message tout entier.
- Soit une source S ={s1, s2, ..., sN} aypdc= P(sk)
- [Lsk Hsk[, est I'intervalle « assigné » au symbsle
Avec: Hsk- Lsk = pk=1
Algorithme de codage:

1- Initialisation:Lsk = 0 ; Hsk = 1 les limites de I'intervalle de codadgesk Hsk

2- Déterminer les longueurs des sous intervaléssdux symboles

3- Passer au codage sur le prochain syndiole

4- Déterminer, pour le sous-intervalle considée@affinement en sous intervalles

5- Répéter les étapes 2, 3, et 4 jusqu’a obtemiodie de la séquence entiere
Le codage arithmétique est présent dans la norfa& JBans les modes Extended DCT-based
processes et Lossless processes) et JPEG200mromssrvont étre détaillés par la suite-.
Les méthodes de codage statistiques construisenmtes-codes a partir d'un dictionnaire
prédéfini, basé sur les statistiques de I'imagerame. Ce dictionnaire est indispensable pour
le décodage. Des nouvelles études et améliorghonscette approche ont été proposées, citons
les travauxShie 2001].

» Codage par plage RLE

Le codage par plage ou RLE (Run Length Encoding)resommandé lorsque nous
observons des répétitions de symboles conséclitiisst utilisé par de nombreux formats
d'images (BMP, TIFF, JPEGRIich 2002. L'idée est de regrouper les pixels voisins ayant la
méme couleur. Chaque groupement définit un couplealeursP = (plage,n) ou plage est le
nombre de points voisins ayant la méme valeur, estrcette valeur. Le RLE est d'autant plus
performant que les groupements sont étendus, st pas applicable dans tous les cas. Il est
recommandé pour les images avec de larges zonesmes. La compression d'une image peut
étre effectuée de maniére adaptative : dans lésng®gniformes le RLE est appliqué, et dans les
zones non uniformes des régles particulieres sépes. Par exemple, au moins trois €léments se

répetent consécutivement alors la méthode RLE téistée, sinon un caractere de contréle est
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inséré, suivi du nombre d'éléments de la chainecoarpressée. D'autres caractéres de contrble
peuvent aussi étre utilisés pour définir la firligae ou la fin de colonne.

Par exemple, supposons la suite de codes suivarsabbbaaaabbbbaabbaaaababb
L'encodage Run-Length de ces données est a2b3dHatdA alb? : la lettre a apparait 2 fois,
suivie de la lettre b 3fois, puis de la lettre #i4 ... Plus les lettres apparaissent isolément plus
la compression se détériore puisqu'il faut coder lettre par la lettre elle-méme, suivie de 1

pour une seule apparition.

» Codage par prédiction linéaire

Les algorithmes qui utilisent le codage par préalicexploitent la redondance spatiale. |l
s'agit de prédire la valeur d'un pixel en fonctienla valeur des pixels voisins et de ne coder que
I'erreur de prédiction. Le gain en compressionagsompli par la variation faible entre pixels
voisins, sauf pour les pixels situés sur les castole voisinage peut étre défini selon sa
connexité (4-connexité ou 8-connexité) ou selordi® du parcours choisi pour accéder aux
pixels voisins. L'une des techniques de prédidagplus simple est la DPCM (Différentiel Pulse
Code Modulation) [More 2000]. Cette technique diffec une prédiction a base d'une
combinaison linéaire des valeurs des pixels vaidime version adaptative, ADPCM, qui utilise
différentes formes de prédiction et de voisinagersie contexte et le contenu de I'image a été
présentée par Kyung et al. [Kyun 1996]. Récemmigabel et al. [Babe 2003] ont proposé un
codage progressif et multirésolution LAR - (Localdgaptive Resolution). Il s'agit d'un codeur
qui associe le DPCM a une décomposition multi-cesctuivi d'une transformée Mojette (C'est
une transformation qui projette des informationspdsées en 2D sur des vecteurs 1D). La
profondeur de la décomposition détermine le typeaiepression, avec pertes ou sans perte pour

le huitieme niveau.

[I.7 Appréciation des erreurs de compression

Apres quantification, des pertes d’informationstsengendrées que I'on peut mesurer
par des mesures objectives de distorsions, lesragesubjectives de la qualité, et des analyses
statistiques. Nous nous s’intéressons au prenyperdg ces mesures.

Les mesures telles que I'erreur quadratigue moyémean squared error - MSE - en
anglais) ou le rapport signal a bruit créte (pegka to noise ratio - PSNR - en anglais). Ces
criteres qui correspondent a l'analyse numérique daleurs des pixels avant et aprés
compression sont tres généraux et ne vont pasuisujefléter la qualité de 'image reconstruite

[Gaud 2006] Pour une imagkde taillen x m pixels, on définit:
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MSE=——— 33" (1 -1)? (2.9)

NXmiz =

Ou | représente I'image aprés compression.

Le rapport signal a bruit créte se dérive de 'EQa la relation définie de la maniére suivante :

(256-1)"2

PSNR=10log;, endB @1

Ou b représente le nombre de bits de codage. [Raoasl d’'une image en niveau de gris b =8
d’ou (2-1)=255 niveau de gris ()

Ces mesures sont globales, en aucun cas ellesmetpnt de localiser une erreur dans I'image.
Elles donnent une appréciation de la qualit¢ derMde de l'image et sont utilisées
essentiellement pour comparer les méthodes ouales de compression. Elles sont simples
d’utilisation et entrent également dans les pragcesgiioptimisation des algorithmes de traitement
(ici de compression) pour lesquels on cherche brgandu a minimiser les dégradations totales
(MSE) a taux de compression fig&aud 2006]

11.8 Quelques standards de compression

Il existe plusieurs standards de compression plusnoins connus, ces standards sont
différents selon leurs structures et leurs algoréh. Le format standard JPEG est le format
d'image le plus populaire, et il est devant la ecéepuis quelques années. Son successeur, le
JPEG 2000 est plus adapté pour les images numsri@iependant, la plupart des appareils
numeriques (appareils photos, caméscopes, téléplpameable, ...) et les logiciels qui capturent

et traitent les images sont au format JPEG.

*JPEG

Le comitéJoint PhotographicExpert Group a été créé en 1986 par la jonction (Joint) de
plusieurs groupes qui travaillaient sur la photpgia. Ce comité a produit la norme de
compression d'images photographiques qui a étéadisée (ISO/IEC/10918-1/ 1994) et a
recue son nom JPEG. Il est devenu le format le piymilaire trés rapidement parce qu'il a été
concu pour répondre a plusieurs exigences.

la norme JPEG est basée sur la transformation CEPpliguée sur des blocs 8x8,
quantification scalaire et le codage d'Huffman gpdécpar un balayage zig zag.
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Bloc8x 8

S Transformation [ e . ) = Codage _ B A
- \ | Quantlﬁcatlon - --

Figure 11.7 - Norme de compression JPEG.

* JPEG2000

Ce standard a remplacé le JPEG pour répondre agenees des nouvelles applications.
La principale différence entre les deux normesdeesau niveau de la transformation, la
décomposition de l'image en tuiles rend possiblgplication du JPEG2000 sur des images de
taille importante. La transformation de domaine fste a l'aide d'une décomposition en
ondelettes par schéma lifting [Swel 1996]. La tfamaation est appliquée sur I'ensemble de
I'image ce qui n'est pas le cas dans le JPEG oefigt de blocs est présent dans les images

reconstruites.

[1.9 Conclusion

Nous avons passee en revue les différents éléroenssitutifs et algorithmes du schéma
de compression d’'images fixes.

Appliquer la compression permet de rendre les des\p&us faciles a gérer, que ce soit en
stockage ou transmission. Nous avons vu dans ceitchau’il existe deux techniques de
compression d'images celle sans perte et avecsp&teir arriver a des résultats acceptables,
taux de compression et fidélité de reconstrucéinrgénéral on suit trois principales étapes, la
transformation, la quantification et le codage. m@'umaniére générale, toutes les approches
enumerées précédemment utilisent d'une maniere'ume Gutre les corrélations entre pixels
voisins dans l'image. Ces corrélations sont le domeht de la compression car elles sont liées a
la notion de redondance. Nous avons vu qu'apreshangement de domaine les énergies sont
groupées et que la transformation est généraleamrimpagnée d'une quantification. Nous
avons aussi donné quelque concepts et mesuresapmmpression d'images.

Nous aborderons dans le chapitre suivant diffésemtansformation susceptibles de

mieux répondre aux structures locales des imagesegmes digitales.
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CHAPITRE IlI LES ONDELETSE

[11.1 Introduction

La théorie des ondelettes a connu un réel essaliglape vingtaine d’années, concrétisé
par un grand nombre d’applications industrielleasile domaine de la compression d’'images
fixes.

Comme nous l'avons déja dis au deuxieme chaparepmpression est une cascade de
processus qui débute par une transformation bienilstie faut pas oublier les étapes
d’acquisition de la donnée et les prétraitementesgaire pour arriver a 'image numérisée- .
Ces transformations sont différentes d’une normeatiepression a une autre selon I'application,
la DCT pour le JPEG et les ondelettes pour JPEG2QG@tte derniére a connu un véritable
succes vue les performances et les résultatsuytehon ce réfere pratiquement toujours a elle
qui est présente dans de nombreux secteur enuetiinternet.

Dans ce chapitre, nous ferons tout d’abord uneeptéion du contexte qui a donné
naissance a la transformée en ondelettes, en eapppdtux transformées classiques. Ensuite,
nous étudierons de plus pres différentes transfesne® ondelettes (1D et 2D). Aprés, nous
montrerons que les ondelettes sont capables daifodes solutions intéressantes a divers
endroits d’'un systéme biométrique, en traitant pleblémes de compression, d’analyse et de
débruitage. Finalement une partie de ce chapitre sensacré a une norme de compression
basée sur la transformée en ondelettes qui est3® \WVavelet Scalar Quantization), cette

norme de compression est destinée a la compredsgampreintes digitales.

[11.2 L’'intérét de la transformation

Transformée en ondelettes fournit de nombreusgwiptés, telles que la représentation
multi-résolution, la transmission progressive qontsbénéfiques pour les applications de
compression d'image [Anto 1992]. Le but de la ti@msée dans un schéma de compression est
double. Produire une décorrélation des redondasesrales, les pixels passent d'un espace ou
ils sont fortement corrélés dans un autre espackwucorrélation est moindre. Ensuite, elle
offre un haut niveau de la compacité de I'énergiesde domaine des fréquences spatiales [Abdu
2009], c’est ce qu'on appelle donner une repréfientecreuse du signal ou, de maniére
équivalente, compacter I'énergie.

En plus de ca la transformé en ondelettes, comnteafesformé de Fourier, est une
transformation d’un espace d’entrée (espace temgrs)un autre espace (espace fréquentiel), le
signal d'origine est remplacé par sa représentdanis un autre domaine. Et il faut signaler que

c’'est une transformation réversible.
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[11.3 les ondelettes
L’analyse multirésolution et en occurrence la tfarmaée en ondelettes a révolutionné la

compression des images par transformation.

[11.3.1 Transformée en ondelettes

La transformée en ondelettes est une transformatithogonale adaptée a l'analyse des
signaux non stationnaires d'énergie finie. Ellenpar d'obtenir une représentation locale de
I'information contenue dans le signal analysé,satpue la transformée de Fourier fournit une
information globale sur le signal. Il existe de rweuses bases d'ondelettes qui ont des
propriétés différentes. Ces bases sont toutesamesidns oscillantes, bien localisée a la fois en

temps et en fréquence [Ranc 2005].

Jrequence Jréquence

échelle -
Temps Temps

Figure 11l.1 — Comparaison des plans temps-fréqga¢transformée de Gabor), a gauche, et temps-échell
(transformée en ondelettes), a droite.
Les ondelettes sont des fonctions générées a partie fonctiony par translation et
dilatation. Grossmann et Morlet ont introduits [&4984] cette fonctiony qui, dilatée d'un

facteur d'échelle ‘a’ et translatée d'un tempgptrmet d'analyser un signal, de le manipuler puis

de le resynthétiser. la figure 111.2, montre unelelette de Morlet.

054

g °°‘4\/\/\

T T T T T T T
-4 2 0 2 4

Figure 111.2 - Ondelette de Morlet.
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Il faut savoir qu’il existe de nombreuses ondetett€ertaines ont des formules
mathématiques explicites alors que d’autres samstcaites a partir de propriétés mathématiques
plus complexes[Mori 2009].

A l'origine, les ondelettes ont été définies somsre de filtres [Mall 1989], analyse en
bancs de filtres constituée de deux étapes, I'éguealyse, correspond a la décomposition en
ondelettes du signal, et I'étape synthése corras@ofa reconstitution du signal a partir des
coefficients d’ondelettes. On not&y" le filtre passe-bas d’analyseg,’ le filtre passe-haut

d’'analyse eths et ‘g les filtres de synthese, comme illustré sur ¢aufe 111.3.

h G T (* h
=) x(m)
o« | @@ *
\ AN /
Y Y
L’étape d’analyse L’étape de synthese

Figure 111.3 - Banc de filtres, algorithme de Mal{hanc d'analyse/synthése a un étage) filtrage.

CA coefficients d’approximation et CD coefficiente détaille représente les signaux sous-
échantillonné.
@ prendre un échantillonne sur deux (décimation).

@ injecter un zéro entre deux échantillon (intergotat
J. Morlet a construit une famille d'ondelettes enyée par une seule ondelefte(t) dite

analysante et définie par:
—t2

W(t) = cosbt) xa 2. (3.1)

Il a construit les ondeletteg o, a partir de I'ondelette analysante, non pas par
translation et modulation, comme pour la transfardé Fourier A fenétre glissante, mais par
translation en temps (parametod et contraction ou dilatation en temps selon lgugaramétre
‘a’ (fréquence) est plus petit ou plus grand qud &uffit donc d'étirer et de dilater I'ondelette
analysantey pour obtenir la famille des ondeletigs,

Comme exempley,, (t) = ¢(t —b)cos@rat) :

La figure 111.4 suivante présente un exemple deéggtion d'une base d'ondelettes :
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15 A

1

-0,5 A

-1,0 A

-115 N 1 N 1 * 1 N 1
-15 -5 5 15 25

Figure 111.4 - Exemple de générations d'ondelgt@sdilatations et translations.

L'ondelette mere utilisée dans cet exemple est ckdlGrossmann et Morlet (1984). Son
équation est donnée par (3.8).
De gauche a droite, une ondelette contracée,5; b = -10), I'ondelette merea(=1; b = 10)
et une ondelette dilatéa € 2 ; b = 20).
La fonction en ondelettes peut étre considérée ammne forme d'onde oscillante qui oscille

pour un seul ou quelques cycles [Tikk 1997].

[11.3.2 Transformation continue en ondelettes
La transformée en ondelettes continue se formaliseours des années 1980 grace a une
collaboration étroite entre physique théoriqueateament du signal [Grak984].

La fonction de basg¢y deL?(R) appelée ondelette est donnée par:

W (1) = Ial_%w(%j (3.2)

ou a et b sont réels#£@). Comme cité au paravent le paramatest appelé "pas de dilatation”
etb " pas de translation".

Y, appelée ondelettes mere doit vérifier les coodgid'admissibilité qui sont comme suit:
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v' Régularité
* Pour que la transformée en ondelettes d’'une fonatxiste, il faut que cette fonction
appartienne a I'ensemble des fonctions de carrérsdnie que I'on note pdr’(R). Autrement

dit, il faut que son carré soit fini. Cette conalitise traduit par [Ouss 1998] :

j Mdm +00 (3.3)
w

+00

—00

ou ¢ est la transformée de Fourier de la fonctipn Cette condition implique qugy décroit

plus vite quand t tend verso{Smar 2005].
La reconstruction de la fonction f a partir de teansformée est possible dans le cas ou
I'intégrale est convergente [Ouss 1998].
v" Oscillation
* L'ondelette doit étre une fonction de moyennelaimoment nul), en d’autres termes,

doit étre une onde. Ce qui s’écrit mathématiquerfi2ama 2003]:
j Wt)dt=0 (3.4)

Revenons en maintenant a la transformée continue.

Une transformée en ondelettes est dite continusgler les paramétres structurels des
fonctions utilisées (c'est-a-dire les translati@tsles dilatations) peuvent prendre n’'importe
quelle valeur de I'ensemble des réRIgles dilatations doivent néanmoins étre positijés)ss
1998]. Dans les conditions d'admissibilité, la déposition ou la transformation continue en

ondelettes d'une fonctidn/7R? est définie comme le produit scalairefdet par 'ondelettey

[Ouss 1998].

On faisant le produit scalaire entre la fonctibet 'ondelettey,,, décrit dans I'équation (3.2),

on aura le résultat suivant:
+°° -y (t-b
WH(@E) = Cy =(fn) = | FO 0 [122) 3.5

ou ¢, est une ondelette analysanfe’ est le complexe conjugué ge Dans ce cas, a et b sont
définis comme précédemment et varient d'une fagotirmue [Smar 2005]. Pour une échellet
une positiorb, Iéquationwf (a,b) représente l'information contenue @y pour cette échelle et

a cette position[Ranc 2001].
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[11.3.3 La fonction inverse
Pour que la transformée en ondelette admette urersion, il faut que l'ondelettey
vérifie les conditions d'admissibilité (équation3)3et (3.4)). La transformée inverse est donnée

par la formule suivante

f(t) = Ci [ [wi(a,byz,, (t)@’
4

—00—00

(3.6)

ou C, est la condition d'admissibilit¢ de I'ondelette nmeCette derniere equation peut étre

interpréter de deux maniéres [Ranc 2005] :

- On peut reconstruire la fonctidbrguand on connait sa transformée en ondelettes ;

- On peut écriré comme une superposition d’ondelettes
La transformation en ondelettes continue nous peduéliser des ondelettes plus générales. Et
elle est utilisée dans la détection de la singiélaat dans l'interprétation ("caractérisation").

l11.3.4 Transformée en ondelettes discréte

La plupart des capteurs actuels délivrent des aigaai vont étre discrétisés (théoréme
d'échantillonnage de Shannon), et la chaine déemnant est souvent numeérique, pour cette
raison qu'est apparue une version discréte danafirmée en ondelettes [Ranc 2001].

La transformée discréte en ondelettes est issua dersion continue, a la différence de

cette derniere, la TOD utilise des coefficientsddatation &' et de translatiorb" discrétisésOn
impose donc une grille de valeurs discretes poetla On posea=a; et le choix du
parameétre b est lié a celui debes nb,ay aveca, > let (m,n 0z?

Considérons une fonctidit) est sa transformée en ondelettes contififeg,b) la discrétisation
consiste en l'extraction d'un ensemble de coeffisi€, , permettant de trouver complétement
I'information contenue dans la version continue.

Nous avons défini la décomposition ou analyse dfanetionf(t) dans le cas continu. De fagon
similaire, on a, dans le cadre des ondelettesatexr

Wf(ag',nby) =C, . (f(t) =(f.@,,) (3.7)

Ce qui nous donne I'équation (3.5) égale a:

a;™? Tf(t) Vo ()t (3.8)
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OuCnn est appelée le coefficient d'ondelette. Ce cuefit représente une mesure de l'intensité
des variations locales du signal. De méme, la <oaction d'une fonctiori(t) a partir des

coefficients d'ondelettes s'écrit [Smar 2005]:
0= 3 Cnn (O 1) (8.9
e —
v" Analyse multirésolution

L’analyse en multiresolution permet d’analyser ugnal en différentes bandes de
fréquences, ce qui permet une vue de la plus fiaghus grossiére.

Jean Morlet suggérait de prendie= a2 , b = k82 oulj (la résolution) et k sont des
entiers relatifs, les pas d’échantillonnaget # étant positifs. Cependant, on peut faire beaucoup

mieux et Yves Meyer a établi que I'on peut conséruine fonctionyy appartenant a la classe de

Schwartz de sorte que les fonctiogs,, :Z%w(zit—k), j, k [7 Z constituent une base

orthonormée de?*(R) composée d'ondelettes. La discrétisation des iciefts se faisant par des
puissances de deux, on parle de transformée dyaflidpri 2009].

Le développement de la transformée en ondelettexrades et de ['analyse
multirésolution, ainsi que le développement dutéraent numérique des signaux, a focalisé
I'intérét de la communauté scientifique sur lesdfarmées en ondelettes discretgadiques
Pour ces transformées, le paramatrest égal 2 (d'ou le terme de dyadique) et le paramiagre
est égal 4 [Ranc 2001].

v' La fonction d'échelle
Soitg la fonction échelle. Elle doit &tre danSet ayant une moyenne non nulle.

On forme une base de fonctions d’échelle pouritadlZ comme suit :

@ (1) :2_%¢(21t—k) (3.10)
et de la méme maniére la base d’ondelettes :
Wi () :2'%zp(2it—k) (3.11)
Le facteur d’échelle dyadique meéne a:
o) = Zk: 2hk)p(2 t—-k) (3.12)
wt)=> 29K t-k) (3.13)

k
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Les équations (3.12) et (3.13) représentent la rdposition de la fonction échelle et de
'ondelette en combinaisons linéaires de la fomctéxhelle a la résolution haute qui suit
directement [Dauld992], [Poul 1999].
On note queh(k) et g(k) sont les filtres passe bas et passe haut regpewnt lors d’'une
décomposition par ondelettes.
v' Algorithme de Stéphane Mallat
Mallat en 1989 a adapté l'algorithme de l'analyadtimsolution dans l'analyse des
signaux bidimensionnels, par l'introduction d'uoaction d'échelle bidimensionnelle séparable
définie par:
A% Y) =@, (X, (Y) (3.14)

ou g, (x) et ¢,,(y)sont respectivement la fonction d'échelle appligiges la directionx”, et

la fonction d'échelle appliqguée dans la directigh "
L'expression de la différence d'information existagntre deux approximations
successives d'une méme image s'effectue a l'aidérod®e ondelettes directionnelles qui

s'expriment sous la forme:

~
W (xy) = (W, (y)
W (xy) =, (W, (Y) > (3.15)
' (x,y) = (W (Y)

~/

ou P (x,y) ety" x,y)ety” (x,y)sont respectivement les ondelettes permettantdalae
la difféerence d'information dans les directionggdiaales, horizontales et verticales.

v' La Transformée en ondelettes discréete 2D
Dans le cas 2D, I'analyse consiste a décomposerimage en plusieurs sous-bandes de

fréquence comme montre sur ce schéma.
Suivantles colonne

Suivant les ligns h @;A
h 7@7
I (M& g : CDH
h _@_C,DV
g [ I
@ CDD
g 7@_,

Figure 111.5 - Schéma de décomposition image nuguéria l'aide de l'algorithme de Mallat.
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Le schéma montrant la décomposition des signauimbitsionnels tels que l'image est
présentée par la figure 1l1.5. Cette architectur& @daptée a Il'analyse des signaux
bidimensionnels et spécialement a I'image. Apreddeomposition d’'une image (par exemple)
de taille MxN) et aprés la décimation, quatre sous-images (walges) résultent dénotant CA
(les coefficients d’approximations), CDH (les coméints de détails horizontaux), CDV (les
coefficients de détails verticaux) et CDD (les doefnts de détails diagonaux). La

reconstruction est I'opération similaire mais irsement.

Image de contexte
(toutes les échelleg
supérieures ou égaleés
a la résolution=2)

Image des structures
"horizontales" a la
résolutionj=2
Image des structures "horizontales"
a la résolution j=1

Image des structures
"diagonales" a la
résolution j=2

Image des structures
"verticales" a la
résolution j=2

Image des structures "verticales" Image des structures "diagonales”
a la résolution j=1 a la résolution j=1

Figure 111.6 - Présentation d'une analyse multihdétson réalisée a I'aide de l'algorithme de Mallat.

Cet algorithme est basé sur la description pyramaidagure IIl.7, de [l'analyse
multirésolution Le sommet de cette pyramide représente la résollat plus grossiere et sa base

I'image originale.

Approximations
successives de

I'image originale ees . .
9 9 Différences d’information

entre deux approximations
successives modélisées parla
transformée en ondelettes

/

Image originale

Figure I1l.7 - Représentation des approximatiamsessives d'une méme image
a l'aide d'un algorithme pyramidal.
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On peut donner un exemple explicatif qui illustierbla décomposition on ondelette suivant

I'algorithme de Mallat:

Figure 111.8- Image original.

L'analyse de ce carré fait apparaitre des coefiisid'ondelettes diagonaux, horizontaux
et verticaux représentés en valeur absolue. Ceéficbeets sont la représentation des

irregularités de l'image rencontrées a une résomlutionnée dans une direction donnée [Ranc

2001].

Figure 111.9- Résultat d'une analyse multirésolatio
utilisant I'algorithme de Mallat.

[11.3.5 Quelques types d’ondelettes
Il existe dans la littérature beaucoup d’ondelef@subechies, splines, Meyer, Haar,...).
Les ondelettes de Daubechies connaissent un greneéss car elles ont la propriété d’avoir la

plus petite taille possible, étant donné un nondlerenoments nuls.

[11.4 La décomposition en paquets d'ondelettes

La décomposition en paquets d'ondelettes (WPD)didil. 10, (parfois connu juste sous

le nom paquets d'ondelettes) est une extensioa ttarisformée en ondelettes discrete (D.W.T.

37



CHAPITRE IlI LES ONDELETSE

pour discrete wavelet transform) [Mano 1999], cleisé transformée en ondelettes ou le signal
passe a travers plus de filtres que la DWT. Ce dont la combinaison linéaire particuliére des
ondelettes. Dans la DWT, chaque niveau est calenldaisant passer a chaque niveau de
résolution les coefficients de I'image d'approximatprécédente par un filtre passe-haut et bas
suivant les lignes et les colonnes. Alors que dand/PD, a la fois les coefficients des images

deétail et les coefficients d'image d’approximatgont décomposeés [Kris 2009].

o [—(2)—

Sy e S B Ve

o [ ()—

W g (12—

s J-@-—Lr @

Moo (12—

[} — h h (2 h (12—

Figure 111.10 - Schéma de décomposition en paqieetdlette d‘une image numeérique.

La figure 1ll.11 représente l'arbre de décompositimaternaire d'une image 2D ou les
coefficients des paquets sont obtenus par filtragekcimations successives selon les lignes et
les colonnes. Cette décomposition peut étre indggprcomme la décomposition en sous bandes

de ce signal (une image), a des résolutions frégpliess croissantes [Mano 1999].

Figure 111.11 - représentation en arbre la décontjpmsen paquet d’ondelette d'une image numérique.
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La représentation obtenue est redondante et ipessible de sélectionner, a partir de cette
décomposition, une base adaptée a l'image et ahjestifs (la décomposition differe selon les
applications), celle-ci constituant alors une ergtion particuliere du plan temps fréquence (la
DWT étant une base possible) (figure 111.12)

De ce point de vue, ces représentations sont lilapt@es a différents problemes de
traitement de l'image. Les transformées en ondsleliscrétes et les décompositions en paquets
d'ondelettes sont par exemple utilisées pour lapcession [Wick 1992] et le débruitage [Coif
1995].

Dans la représentation quaternaire en paquets el&ites, chaque paquet,;¢
correspondant a un nceud de l'arbre contient lfimdition relative a toute lI'image dans la bande
de fréquence indicée paj et dont la taille est déterminée par le niveaué@smlutionp. Les

coefficients du paquet sont not€s;; (k) ouk est l'indice de translation [Mano 1999].

G, WS, MG, g, 0

o z ks

Cio0 Y l3101“{:| G | G 0| Gy, BB B0

G | G 0[S, O B0

[::11'31(}{‘J [:111(1-‘rLJ

o, Mg, Mg, E, M

(a (b)

(©) (d)
Figure 111.12— quelque exemple de découpage esfpdgeence en WP

La figure Il1.12 pressante des exemples des décsitipmas en paquet d’ondelette ou (a) c’est un
découpage a niveau 1 le (b) a niveau 2 et le (@yeau 3, alors que (d) ces une représentation
spécifique pour une application bien définie.

Aprés avoir donné une représentation de la décatipon ondelette et en paquet

d’ondelette nous allons maintenant s’intéressameanorme de compression bien spécifique qui
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a pour base une décomposition paquets en ondedettggée a la compression des empreintes

digitale, cette norme est connue sous le nom te¢Sg).

1.5 LA WSQ (Wavelet Scalar Quantization)
[11.5.1 La norme de compression WSQ

Avec le développement rapide des méthodes biomoési qui utilisent les empreintes
digitale et vue le nombre des d’'images de cesig®s et surtout leur taille, il était impérative
d’utiliser des méthodes de compression avec pettgour répondre a ces besoins, le FBI
(Federal Bureau of Investigations) des états undeweloppé une méthode de compression
spécifigue pour les images d’empreintes, cette ouéth est la WSQ (wavelet scalar
guantization) [Hadd 2009].

[11.5.2 Algorithme de compression par WSQ
La WSQ est une méthode de compression avec pketese soigneusement congue pour
répondre a des criteres, fidélité, robustesseabtliteé [Kuma 2009]. La structure qu’elle suit est
donnée par les étapes suivantes :
- décomposition en ondelettes,
- quantification,
- codage.

Nous allons faire un apergu sur ces points.

La classe de codeurs WSQ impliqgue une décompodiolimage d'empreinte digitale
dans un certain nombre de sous-bandkst chacun bande représente une information en
fréquences particuliere. La décomposition sous-bagst obtenue par une transformation en
ondelettes discretes de l'image d'empreinte dayif@lIS 1997]. Cette étape est suivie par la
quantification, c’est a ce niveau qu’il y aura &te d’'information.

Par la suite, les coefficients quantifiés sont grais a une procédure de codage de
Huffman, qui comprime les données, spécificatiopslal table Huffman doit étre fournie a
I'encodeur [CJIS 1997].

Ces étapes sont celles de la compression et poamstuire notre image originale il faut
juste faire le chemin inverse c’est-a-dire appliguehaque étape son vis-a-vis inverse

On peut représenter le tout par un schéma quitdéetialgorithme. Le schéma est

représenté comme suit :
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|
- ' 100101110
DWT ) Quantification N Codage IN
QS Entropique I
A A :
_________________________________ 4 Données
compressée
Table de Table de Table de
transformation Quantification Huffman
(m—m———————— Blocde décodage  _ _ _ __ _ _ __ _
|
|
100101110 Codage Quantification DWT
_4!> Entropique > QS Inverse id Inverse
Données : 1
compressée | T AT TTATTTTTTT T T T Image
¢ ¢ ¢ reconstruite
Table de Table de Table de
Huffman Quantification transformation

Figure 111.13- algorithme codage-décodage par WSQ.

Comme on a bien parlé de la quantification scaleirdu codage Huffman dans le chapitre II,

nous détaillerons seulement le schéma de la décitigroen ondelettes de la WSQ.

[11.5.3 Le schéma de décomposition en ondelettes teWSQ

Apres avoir présenté le processus global de la oessn des images empreintes
digitales par la norme WSQ proposée par le FBIs'oniéresse a présent a la décomposition en
ondelettes adéquate qui permet la bonne reprémemth I'image en domaine fréquentiel.

Il existe une variété de décomposition en structllaebre par ondelette qui peut étre
utilisée pour la compression des images, la figlré4 représente deux cas différents, la
premiere structure est celle de Mallat, qui esh lziennue, et la deuxieme est la WSQ qui est la
base de cette norme de compression [Abdo 2002%t ciee décomposition qui permet de
maximiser I'entropie des images empreinte digit@lette transformation a été adoptée pour la
compression de ce type d'images

La figure Ill.14 montre deux décompositions palignes en paquet d’ondelettes. La
premiére est celle de la transformation classique,

Les tests ont conclu que le meilleur arbre consesteune décomposition en 64 sous
bande [Hadd 2009].
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Mallat WSC
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Figure 111.14 - la décomposition en ondelette padl et WSQ.

Ces transformation utilisent des filtre passe leytasse bas qui ont respectivement 7 et

9 coefficient et ce sont de type Daubechies (19 doublette (filtre passe haut et passe bas)

pour la phase analyse et une doublette pour leephaghese.
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Figure 111.15- Filtres d’'analyse.
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Figure 111.16- Filtres de synthese.
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Tableau 111.1: Les coefficients des filtres du stard de compression du FBI.

Fiter Type Filter coeficients
hO [0.03783 -0.02385 -0.11062 0.37740 0.8527077048 -0.11062 0.02385
0.03783
(Lo_Dec) ]
g0 [0.06454 -0.04069 -0.41809 0.78849 -0.418094069 0.06454]
(Hi_D)
hl [-0.06454 -0.04069 0.41809 0.78849 0.4180904@59 -0.06454]
(Lo_D)
gl [0.03783 0.02385 -0.11062 -0.37740 0.85270.37-040 ©6.11062 0.0238!
0.03783
(Hi_D) 3783

[11.6 Les ondelettes entre succés et échecs

Les ondelettes ont eu un large impact dans leetmaiht de l'image, néanmoins, si
I'efficacité des ondelettes n’est pas discutableirppbon nombre d’applications, elles sont
sensibles a la présence de bords, mais n’arriv@mtapsuivre la direction de ce bord, car elles
sont isotropes, ce qui veut dire gu’elles ne sa# gdaptées a I'analyse des objets anisotropes
qgue l'on rencontre dans les images de traits conamamages d’écritures et des empreintes
digitale. A titre d’exemple, la figure 111.17 mosetrbien les difficultés qu’éprouve une
transformée en ondelettes a représenter la réguldiun contour en comparaison avec de
nouvelles transformées multi-échelles qui inclu@mtisotropie et les rotations. Ces transformées
appelées ondelettes seconde génération, tellefadrensformée en Ridgelets qui est optimale
pour la recherche de ligne [Star 2003], et la fiansee en Curvelets qui représentent bien les
contours ou les filaments contenus dans une iméligan[ 2007], sont dédiées a une application
donnée par exemple la compression des donnéegstauration d'images ou la détection
d'objets. [Jout 2007].

De maniere générale cette génération de transfearméeontré qu’elle permet une
représentation parcimonieuse des images contet@sit objets présentant des frontieres

nombreuses et de différentes orientation qui sortepses d’information.

7|"‘H

Figure 111 .17 - Comparatif entre transfoiée en ondelettes et transfcée adarée.
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[11.7 Curvelets et Ridgelets

[11.7.1 La transformée en ridgelettes

Les transformées en ridgelets [Cand 1999] ont étéeldppés pour analyser les objets
dont l'information pertinente est concentrée autludiscontinuités linéaires tels que des lignes.
Pour comprendre la transformée en Ridgelets, il llawoir comme une analyse par ondelettes
1D dans le domaine de Radon [Jout 2007]. En elifst,discontinuités linéaires (lignes) se
projettent sous forme de singularités ponctuefpein{s) par l'intermédiaire de la transformée de
Radon. Si I'on applique la transformée en ondaledte les différentes projections issues de
Radon, nous obtenons un codage supposé optimatagsurs des objets d'une image. La

transformée en ridgelet continue est définie par :

R (@,8,0) = [[ £ (X0, )0 405 (%0, X, )X, A, (3.16)

Ouy,,, = a_%t/l((xl Ocos@) + x, [Isin(@) —b)/a) et une ondelette 1D
Ridgelets sont exprimés par transformée de Radolépaation:

Rf(a.6.b) = [Rf(r.6)a "2p(t-b)/ adt (3.17)
OuRfest la transformée de Radon donnée par

Rf (t,6) :j f (%, %,)0(=%, Tsin(@) + x, Ocos@) — t)dxdx,  (3.18)

Si la transformée en Ridgelets est bien adaptéearhctérisation des segments de droite,
elle est en revanche moins adaptée au traitemental@bes qui sont pourtant trés porteuses

d'information [Jout 2007]. C'est de la qui est véii¢e de la transformée en Curvelets.

l11.7.2 La transformée en curvelettes

Les curvelets ont été proposées par E. Candes &oboho [Cand 2006], elles sont
congues pour représenter de facon parcimonieuseole®urs, elle nécessite un nombre de
coefficient beaucoup moins par rapport a une taansfe en ondelette pour représenter un
contour.

La transformée en curvelet est une transformégi+éehelles multi-directionnelles avec
des atomes indexés par un paramétre de positiéchelle et de direction.

Une curvelet peut étre définie une fonction=f(xy,%,), a I'échelle2?, et orientatiord, , et
. . -
position x{'" = R} (k, 27 =k, 2 A)) par :

X0 =g () = B(Ry, (x= X)) (3.19)
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La transformée en curvelet est définie comme suit :

c(i, 1K) =(f.8 )= [ T (0B, (R (3.20)

I11.8 Conclusion

Nous avons introduit dans ce chapitre un outilrdeement de signal qui a fait ses preuves dans
différent domaines comme l'imagerie ou elle estisée d'une fagon tres large que ce soit en
compression, débruitage ou l'analyse. On ce quisnmancerne la compression, cette transformée a
apporté beaucoup d’amélioration on peut parledécla norme JPEG 2000, on a aussi présenté quelque
structure de décomposition en ondelette comme degigis d’ondelettes et la décomposition pour la
norme WSQ qui on la comparant avec la norme JPE@¢cbsur la DCT pour la compression des images
d’empreintes digitale donne des taux de compresdane avec une meilleure qualité de reconstruction

Pour répondre a l'insuffisance de la transforméemafelettes du point de vue non adaptabilité
aux formes spatiales, I'étude des ridgelets etetaty a montré que ces dernieres ne peuvent &peéas
a la compression du fait de la redondance apppeeees transformation.

Ainsi, nous introduisons dans le chapitre IV, utams$formation permettant de mettre en évidence
les structures orientées. Cette transformationimégblution multidirectionnelle est la transformée

wave atoms.
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CHAPITRE IV LA TARNSFORMEE EN WAVE ATOMS

V.1 Introduction

Il s’agit d’'une question naturelle de se demandetes transformations géométriques
autres que les ondelettes ridgelets et curveletegme développer, et en méme temps donner des
résultats meilleurs que ces transformées.

Nous avons vu dans le chapitre précédant, querdesformées géométriques temps
fréquence ont répondu chacune d’entre elle plugnains a des limites laissés par une autre
transformée, par exemple la solution a I'anisogogili n’est pas bien adaptée aux ondelettes
était d’'utiliser les curvelets et ridgelets, c’dsins ce contexte que les wave atoms ont apparu,
pour améliorer les résultats des transforméesaamest. Le but de leur apparition est de pouvoir
donner une bonne représentation de I'image en saduile nombre des coefficients les plus
pertinents apres transformation. Dans ce chapdtes mllons étudier la transformation en wave

atom.

IV.2 Généralité sur les Wave atoms

Wave atom est un nouveau membre de la famille desformations multi-échelles
orientées pour le traitement d'images et l'anahyseérique [Hadd 2009C’est une transformée
géomeétrique récente, congue par les mathématidi@nsent Demanet et Lixing Yang en 2006.
Elle a été congue pour I'analyse et la décompasities fonctions oscillatoires qui est le cas de
tous les signaux. Elle tient son nom Atome (Wawsmatdu fait que c’est I'élément de base du

signal comme I'atome l'est en réalité pour la matie

Wave atoms sont une variante des paquets d'oreteldd ont une forte localisation en
frequence qui ne peut étre réalisée en utilisantbanc de filtres basés sur les paquets
d'ondelettes curvelets et les atoms de Gabor.

Les waves atom peut étre vue comme une ‘interpolagintre les atomes de Gabor et les
ondelettes [Dema 2007Piametre ~ longueur d'onde) [Abdu 2009], dans lesseu la période
d’oscillation de chaque paquet d’ondelettes (lomgu#onde) est liée a la taille du support
essentiel par la mise a I'échelle paraboliques [(iIA2@D9], a savoir wave atom obéit a la relation
parabolique d’échelle comme suit :

longueur d'onde ~ (diamétfe)

Les différentes transformées géométriques a basepatpiets d’ondelettes sont
représentées sous forme pavage d’espace '‘phase-siiags’, de deux plans en espace et en
fréquence, il existe deux parametres différentssguita, qui représentent si la décomposition

est multi-échelle, €t la capacité directionnelle si elle est isotrofiedu 2009].
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Soit @u (xv*2)yn paquet d’'ondes dans la dimension-2. la figwel lllustre représente

le pavage en espace et en fréquenc&xde

Un pavage est dit universel s'il traite indépendamimtoutes les positions vis-a-vis
I'orientation [Dema 2006]. Dans ce cas il doit sfire deux conditions,

- La géométrie du pavage dans l'espace doit étrésiamnne.

- La géométrie du pavage de la fréquence doit éleerpo

Figure IV.1 — Représentation dans le domaine fratiele sous forme de Tiling

La représentation de gauche est celle des wavesaairoelle de droite est curvelets.

Les deux parametresn et B donnent un apergu sur les relations existantse des
diverses transformations de l'analyse harmoniquelenm@ [Hadd 2009], le choix de la
transformée dépend de ces deux parametres, ceioff@dse un compromis entre la sélectivité
directionnelle et la bonne représentation d’unemtranisotrope d'une part, la localisation
espace-fréquence et la réduction de la redondatiaee autre part. Toutes les formes de

pavages sont indiquées dans le planopatf :

e o. paramétre de résolution. Si=1 la décomposition en paquet d'ondes est une
décomposition multi résolution @0 dans le cas contraire.

» B: paramétre qui indique la sélectivité directiotmelu paquet d’ondes et la localisation de
I'éléement de base de la transformée.fSE 1, le paquet d’ondes suppose une bonne
localisation et une mauvaise sélectivité directalen Si =0, le paquet d'ondes est

directionnel mais non localisé.

Les relations des différentes transformées géoguetsi a base de paquets d'ondelettes,

sont données par un triangle représentatif qui.let B, pour les wave atoms, ==1/2, les
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curvelets correspondentza=1, f=1/2, pour les ondelettes les parametres seift=1, alors que
pour les ridgelets somt =1, =0, enfin pour la transformée de Galor5=0 [Dema 2009], la

figure IV.2 représente cette relation entre ifggbntes transformées.

Wavelets
1 A »
124 AN (:Ur\re]e[g
Wave atoms
0 1/2 | _OC
} - =
Gabor Ridgelets

Figure 1V.2- Le diagramme en triangle de
(o f) [Hadd 2009]
Les paquets d’ondelettes obéissent au rapport ekasgpéecifique régi par et B, soit
¢.(X) un paquet d’'ondelettes indexé parcette indexe englobe les parametres d'échelle, la

rotation et la translation a, I'échellee 0 [Dema 2009], il est exigé en termes de localisatio

dans l'espace de phases des paquets d'ondeladtes qu

Enx, le support fondamental dg(x) doit étre de taill@ ® VS 27/ ¢, échellg =0, avec

des oscillations de longueur d’ondeaik, transversale au créte;

BN

] . .
En fréquencen, le support fondamental dg¢, (w) doit étre de taille2” VS 2" & une

distance? de l'origine.

Nous avons vu que la transformée en ondelettes gheame décomposition en trois
orientations, horizontale, verticale et diagonatentrairement a la transformée en Wave atoms
qui décomposent la méme image en un nombre d’atiens bien plus important en fonction de
I'échelle considérée.

a =f=1/2 présente un arrangement optimal pour pallier aupcomis [Dema 2006] il permet
a la fois une représentation multi échelle, unenkewselectivité directionnelle, la localisation des
coefficients en espace-fréquence ainsi qu’'une septétion compacte de I'énergie surtout s'il

est appliqué a une image de texture oscillatoir@sule cas des images empreintes digitales.
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I\VV.3 Définition des wave atoms

Les wave atoms sont exprimés mathématiquemenp{&y,avec I'indicep un parametre
d’échelle, de rotation et de translation ©€(j,m,n)=(j,my, My ,mn ,np) , j,My, M ,Mm ,rp sont des
entiers et indiquent un point,(w,) dans I'espace des fréquences, comme suit :

x, =27n, w, =m2'm C,2 srﬂgﬂmsczzj

Ou C, etC, sont deux constantes positives qui rendent le nemé pavages en fréquence borné
pour chaque résolutign [Dema 2006], mais dont les valeurs seront spEigfi dans la mise en

ceuvre.

j=3, m=(6,6) domaine spatial j=3, m=(6,6) domairégjtientiel

Figure 1V.3- Représentation du Wave atom en esptiea fréquence pour différentes valeurs des
indices j, m1, m2.
La Figure 1V.3 montre l'influence des paramétrest(jn) du Wave Atom :
L’indice j agit sur le diametre de I'atome et ladueur d’'ondel, ainsi c’est un paramétre
d’échelle. L’indice m agit sur I'angle d'orientatiades oscillations qui est défini par la droite
perpendiculaire a I'axe qui passe par le centrdatess en fréquence.

Le vecteur positiom, est le centre de Wave atomgx) en espace, et le vecteur d'ondes

]
w, détermine le centre de deux modes (lobesp dev) avect w, pour avoir une symetrie entre

les lobes en fréquence.
Notez que la gamme ae doit étre encore réduitend> 0 (oun, = 0 etm; > 0) pour tenir
compte de la symétrie centrale de la transforméEadeier des fonctions a valeurs réelles sur

l'origine de w. Certaines restrictions supplémentaires sufcoupures dans l'espace) jet
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(coupures a I'échelle), sont bien sOr nécessaans th pratique, mais pas pour la description
d'un cadre d&? [Dema 2007].
Alors wave atoms a besoin d'obéir a une conditeiodalisation autour du point de I'espace des

phasesx,,m,,).

IV.4 Consruction des Wave atoms discrete a 1D

Wave atomes sont construits a partir des prodeitsdriels bien choisis des paquets
d'ondelettes 1D [Abdu 2009]. L’arbre du paquet delettes, définie la partition de I'axe des
fréquences en 1D, peut étre choisi pour avoir wofopdeur quand la fréquence e2¥, comme
c’est illustré dans la figure IV.€ependant, il y a un probléme associé aux paqlmidelettes
standard, a savoir localisation en fréequence guiagde [Dema 2007]. C’est une caracteéristique
inévitable dans l'architecture de banc de filtres fncertitude (les ondelettes) augmente avec la
fréquence.

Une solution au probleme de localisation de frégaem été donnée par Lars Villemoes
dans [Dema 2007].

Soit ¢/, un Wave Atom 1-D et?, I'atome mére. C’est une variante d'ondelettes taite

en fréquence sur une paire de supports compacttsgoes [Dema 2006]:

§2(a) = e°"e "2g(e,, (w-n(m+ 1)) +e e 2g(e, (w+ mm+ 1)) (4.0)

1 1 . e : y
Avec &£,=(-D" et a,, :E(m+§) la fonction g est infiniment continue et dérivable, elle est
contenue dans un intervalle #8, 5t/6]. de fagon a ce que :
~ 2
> n(w)| =1

Ainsi le Wave atom 1-D est une base orthonormésdtdéla facon suivante :

Dm0 =Wl (x-270) =224 21 x 1) 42)
Dilatations et translations dyadique d& dans I'axe des fréquences sont combinés et

fonctions de base, s’écrit comme :

Wl (0 =wi(x-27n) =222 21 x-n) 4.3)
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I{ii;'io"- anj
®
24

Figure IV.4 - L'arbre des paquets ondelettes cpaedante au wave atoms.

* Calcul des coefficients

Les coefficientscmn, pour chaque nombre d'ondem n, sont obtenus comme une convolution

du signalu et du wave atong décimé a I'échella’.

Cimn = | #n(x =27 Nu(dx (4.4)

Par le théoréeme de Plancherel :

Cimn = [€7 Bh(@)i(@)dw (4.5)

Si la fonctionu est discrétisé axk =kh,h :%\l ,k=1.N, alors avec une erreur de troncature

petits I'équation (4.5) sera modifiée comme suit :

n = D7 BLKUK) i

En utilisant, les propriétés de la fonctigret le fait que le produif (K)((k) est contenu dans un

intervalle borné de taill@’ x 277, I'équation 4.6 devient [Dema 06]:

Cimn = 2 €Y @ (k+2) pak+2' p) (4.7)

k=21 ¢ 2/ 2-1121/2) p2/Z
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Algorithme [Dema 2007]
Un algorithme simple est utilisé pour la mise ervieule la transformée en wave atoms
en se basant sur I'équation 4.8, et les étapesrda®/le résume:

» Effectuer une FFT de taille N des échantillonsigoa original,
« Pour chaque pairg i), calculer la sommezpmlz @) (k+2' p)ik +2' p)

Ce processus et appeléraping’ figure IV.5.

Ensuite, pour calculer la transformée inverse:

« effectuer une FFT inverse de la tallelu résultat a obtenim'im’n,
* Répétez I'étape 2 pour tous les couples).(

Construire le pavage selon le méme partitionnerarrftéquence que pour l'algorithme

de construction du Wave Atom.
* Pour chaqug,fm),
o effectuer une FFT damsdes coefficientc, ,, de taille2,

0 Sommez les contributions correspondant a tousolegles(j, m), (Cx¢’.)

» Effectuer une FFT inverse, de taille N, pour olteiy),

d T ™
-13w/3 —I/3 —T 0 e i3 13w/3
pf T ™
[ I | I T
- 0 T Tr/3 137/3
[ | I 1
0 g Tr/3 137/3

Figure IV.5 — Opération enrouleme warppinc".

52



CHAPITRE IV LA TARNSFORMEE EN WAVE ATOMS

IV.5 Wave atoms discréte 2D
En 1-D la Wave atoms a une seule grande familleades orthonormées. Alors que dans la
2-D, cette grande famille est divisée en trois gatées : orthonormale, directionnelle et

complexe [Dema 2007].

> Le Wave Atom orthonorméil d'oscille dans deux directions perpendiculaires
entre elles. Le produit des deux Wave Atoms 1-Dndonaissance a quatre lobes dans le

domaine fréquentiel. Le taux de redondance iceet.d

Comme on I'a déja fait précédemment, on abgedgm,n), m=,my, ny), n=(ny ,ny), on écrit :
¢J(X1’X2) =¢/ri1l(><1‘2_jn1)€1/,1h(xz -27'n,) (4.8)

La transformée de Fourier est également séparabkes;oir :

B (@,@) =) (@)e™ ™) (w)e (4.9)

> Le Wave Atom directionnel il est construit sur un support compact divisé en
fréequence sur deux lobes symétriques par rappiotigine. Cette particularité fait que ce type

de Wave atom oscille dans une seule directioneaude deux.

- La décomposition en deux lobes, positif et négptifjyr le WA 1-D est exprimée par
I'équation:

Dirina- (@) =P 1 (@) ¥ 1y (@) (4.10)

dont la relation de symétrie entre les deux lolegsime de la sorte :

Arjnll,nl,— (C() ) = wrill,nlﬁ (_C() ) (411)
L’application de la transformée d’Hilbert sur le WIAD dans le plan de fourrier est exprimée ci-
dessous :

Hw;;u,nl [m] = _iﬁinl,nlﬁ (m] + “I’;;u,nl,— [m] (4.12)
Comme résultat pour le Wave atoms 2-D directioesékconstruit comme suit :

() =) (w)e™™p) (a)e ™ (4.13)

Une double base orthonormée peut étre défini & jpierta transformée de Hilbert

"paquets d'ondelettes”.
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. (X, %) = Hy) (x, =27 n)Hy) (x,=27'n,) (4.14)

L'utilisant I'équation 4.13 et 4.14 donne le de WWatom directionnelleg, représenté par la
paire (¢’ et ') comme suit :

R
2

¢, 9,

5 (4.15)

¢ﬁl) = , ¢L(12) =

gVet g, sont des fonctions de base avec deux lobes daiari de fréquence, symétrique par

rapport a l'origine, et donc des paquets d'ondextibnnelles oscillant dans un seul sens sont

générés [Abdu 2009]. L'nsembig¥et ¢? forment la trame Wave atoms et peut étre notée

conjointement commg, , le taux de redondance dans ce cas augment Dema 2007].

> Le wave atoms complexd: est possible d'isoler chaque lobe dans la #éqa
tout en brisant la symétrie entre les lobes, |& tluredondance ici s’éleve a quatre.

¢;(11) = s O oz (%) (4.16)
¢;§2) = ¢ mann e (XY manz- (X2) (4.17)
8. =W s W hznz (%) (4.18)
¢£4) = ¢/,Ll,n1,_ (Xl)l//rjnz,nZ,— (Xz) (4, 19)

Le résultat g, = (¢, 67 .47 ,¢\") est le Wave atom complexe.
La figure 1V.6 représente le pavage du wave atarpldn de fréquences particuliére. La

taille des carrés est doublée lorsque I'éctjeflegmente de 1. Lors d'une échelle données

carrés sont indexés pam, n, a partir de zéro, prés des axes. Le point indiguenéme

changement d'échelle comme dans la figure IV.4 atespond a la fonction de base

notéay? (x,)(Z(x,) [Hadd 2009].
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Ao

Figure 1V.6 - Le pavage du wave atom du plan deueaces.

IV.6 Conclusion

Les wave atoms on permit de mieux exploiter Iésrmations contenus dans un certains
types d’images, cette transformée a montré quésiteplus appropriée dans ce cas la que d’autres
transformées comme les ondelettes surtout lorsheagit des images qui contiennes des
oscillations et en I'occurrence des images comportigs oscillations tels que les empreintes

digitales.
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CHAPITRE V RESULTATS EXPERIMENTAUX

V.1 Introduction

L’objectif principal de ce chapitre est de mettneéxidence I'apport de la transformation
en wave atoms en tant que représentation d’'image léadomaine applicatif de la compression
de données. Dans le présent chapitre nous propdsotester notre algorithme qui est basé sur
la transformation en wave atoms multi-résolutionltivéchelle dédié a la compression des
images d’empreinte digitale.

Une étude comparative concernant les résultata dempression par la transformation
en wave atoms et les transformations en ondelettpaquets d’ondelettes optimisés, fera I'objet
d’une discussion en se basant sur les criterextilsj la qualité d’'image reconstituée et le taux
de compression.

Il est important de signaler que nous nous somixés uin seuil minimum du taux de

compression de I'ordre de 6.

V.2 Etudes des propriétés des transformations

Le but de chaque transformation est de conceninésrimation sur peu de coefficients,
pour cela nous allons précéder a des tests en euecdnstruire I'image avec une partie (un

pourcentage) des coefficients.

V.2.1 Les transformations a bases d’odelettes etisllage (DWT + seuillage)

Dans la premiere partie nous allons réaliser i#érdntes transformations en ondelettes
(classique, et paquets d’ondelettes optimisés),nileeau de résolution pour toutes les
transformations est fixé a 5. Nous appliquons, lpasuite un seuillage aux images en sous-

bandes en forcant a zéro les coefficients les maigsificatifs. Enfin les images sont

reconstruites par la transformation inverse.

V.2.2 La transformation en wave atoms et sélectiodes coefficients

Pour la transformation en wave atoms nous propodaoiiiser la procédure suivante :
- Application de la transformation en wave atoms.
- Sélection d’un pourcentage de coefficients les pigsificatifs d’'un point de vue global.

- Reconstruction par la transformée en wave atonessev
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Le but ici est de mettre en évidence l'effet dérdansformation sur les images des empreintes
digitales en rapport avec la maximisation d’énesgieun nombre de coefficients réduit.

Les tableaux V.1 et V.2 présentent une étude coatipar entre les différentes
transformations, a base d'ondelettes et la transition en wave atoms, et leurs effets sur la
réduction du nombre de coefficients nécessaires p@mureconstruction des images. Ces

expeériences sont réalisées sur I'image 101_4.

Tableau. V.1 - Résultats de I'application de lasfarmation en ondelettes avec seuillage de cosfiis.

Le pourcentage d
coefficients  prisg 10 20 30 40 50 60 70 80 90 | 100
(%)

PSNR (dB)
ondelettes 33.95| 34.05| 34.25| 34.30 | 34.33 | 34.37| 34.39 | 34.39| 34.40| 34.44
paquets 34.45| 34.58 34.66| 34.74 | 34.80| 34.91 35.08 35.20 35;32 3540
d’'ondelettes
WSQ 34.08| 34.15 34.36| 34.37 | 34.42| 3453 34.62 34.13 34,78 34.85

Tableau. V.2 - Résultats de I'application de lasfarmation en wave atoms avec sélection de cdasffis.

Le pourcentage d
coefficients prisg 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
(%)

PSNR (dB)

wave atoms 34.70| 36.24 37.74| 39.17| 40.61] 4194 4321 44.40 45)587.04

Nous remarquons d’aprés les tableaux. V.1 et VU2 lg PSNR augmente a chaque fois
que I'on augmente le pourcentage des coefficigxiexBonnés pour la reconstruction de I'image.
Ceci est valable pour toutes les transformationsfagsant varier le seuil d’admissibilité des
coefficients. Cependant, cette augmentation diftBo@e décomposition a une autre, et dans le
méme contexte, on apercoit qu’elle n'est pas dgmamde envergure pour les transformations a
base d'ondelettes. Tandis qu’avec la transformagionwvave atoms, le PSNR augmente plus
fortement et les valeurs sont plus importantegg@aport aux autres transformations alors que le

nombre de coefficients utilisés pour la reconstamceést beaucoup moins important.
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A partir de ces constatations, on conclut quedasformation par wave atoms permet de
mieux concentrer l'information utile pour la restruction de I'image, sur peu de coefficients,
et cela aide a réduire les coefficients pour nagneque ceux les plus pertinents. Cela constitue
un gain positif dans le cadre de I'application @dtec transformation pour la compression des
images empreintes digitales.

Il a été prouvé que le schéma de compression basie représentation de I'image dans
un plan transformé, est plus performant, Ainscheix d’'une transformation bien adapté au type
de données est nécessaire pour une bonne reptésend I'information avec un minimum de

coefficients possible.

V.3 Les différents schémas de compression

Afin de mener a bien notre étude comparative neossaréalisé les différents schémas
de compression qui sont a base de transformations.
Nous avons implémenté et réalisé :
- Schéma a base des ondelettes ;
- Schéma a base des paquets d’ondelettes optimisés ;
- Schéma a base des wave atoms.
Toutes ces méthodes s’articulent sur le méme sckdértampression :
¢ Une transformation.
¢ Une quantification.
¢ Un codage
La différence qui existe entre les schémas de cessmn réside en grande partie au
niveau du choix de la transformation elle-mémeaetitatégie de la quantification.

La figure V.1 illustre le schéma général de la coespion par transformation.

\ 4
A 4

image > Transformation Quantification Codage » image
originale compsee

Figure V.1 — Schéma standard de compression adeasansformation.

Dans les schémas proposeés, la quantification ag@stéla quantification scalaire a zone
morte pour les images détails, nous avons réatiséasts pour mettre en évidence les valeurs du

pas d a fixer pour les images empreintes digitales. E&mm temps nous préconisons de
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quantifier les coefficients approximation issus ldetransformation par une quantification
scalaire uniforme. Le nombre de représentants Mdital'bbjet d’'une étude particuliére pour

arriver a voir ses effets sur les résultats et erlfaisant varier la valeur de N.

> Prétraitement

Avant de réaliser I'algorithme de compression patrdansformation en ondelettes sur les
iImages empreintes digitales, nous effectuons qaeslguaitements, qui consistent en une
normalisation de I'image originale par rapport &unoyenne M et une variance V fixées, et
I'extraction du bloc informationnel qui représetadrace de I'empreinte seulement.

La figure V.2 montre un exemple des opérationgaenalisation et extraction du bloc

informationnel de 'empreinte digitale.

Image ariginale Image normalisee

masque bloc informationnel

Figure V.2 — Les opérations de prétraitement.
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V.4 Schéma de décomposition par la transformatioen ondelettes

Le principe de la décomposition en ondelettes smepose sur le fait qu’apres chaque
niveau de résolution, on décompose seulement lémegproximation issue de la résolution
antérieure jusqu’a un niveau de résolution n. Nausns choisi pour nos expériences n=5
(comme dans le cas de la norme WSQ). Par la sstedefficients en sous-bandes détails du
méme niveau de résolution (i) seront transformass dorme de vecteur, puis concaténés et
guantifiés par le méme nombre de représentantk’iNiage approximation (basses fréquences)
est quantifiee par un nombre de représentant N.tdsds, en faisant varier N, sont résumés dans
les tableaux. V.3 et V.4. Il est important de slgngue les Ni on été fixés a des valeurs 8, 16

pour maintenir le taux de compression proche de 6.

Tableau. V.3 - Résultats de la compression paatsformation en ondelettes appliquée a I'image 401

PSNR
N [N1|N2|N3|N4|N5 Taux (dB)
64 16 8 6.00 31.27
32 16 8 6.13 31.30
16 16 8 6.17 31.20

Tableau. V.4 - Résultats de la compression paatsformation ondelettes appliquée a I'image 103_5

PSNR
N [ N1|N2|N3|N4| N5 Taux (dB)
64 16 8 6.13 31.65
32 16 8 6.16 31.60
16 16 8 6.20 31.60

Nous constatons d’apres les résultats que le PS$iRlee 'ordre de 30dB, et

que

'augmentation des nombres de représentants Neirgku sur le PSNR. De méme, le taux de
compression n’est pas de valeur importante. Cepgnitiast reconnu que le PSNR ne donne pas
d’'une maniere fiable, un apercu sur la qualité 'dealge et que souvent nous avons plutét

recours a la perception humaine.
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Empreinte 101_4 originale Empreinte 101_4 compressée avec N=16

Figure V.3 L'images d’empreintes 101_4 compresgéeda transformation en ondelettes

pour un taux de 6.17.

Empreinte 103_5 originale Empreinte 103_5 compressée avec N=16

Figure V.4 L'image d’empreinte 103_5 compressédaémansformation en ondelettes

poul un taux de 6.2/

De visu (voir figures V.3 et V.4), nous pouvonsngile ces images, qui sont le résultat

de la compression décompression a base de ladraréd en ondelettes, que la qualité visuelle

n’est pas bonne pour un PSNR dépassant 30dB.
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V.5 Schéma de décomposition par la WSQ

Afin de détailler notre méthode de quantificatiooup cette décomposition, nous nous
référons a la figure V.5 qui représente le coddem différentes sous-bandes. Les coefficients
approximation purs (la sous-bande 0) sont quastiiiégr une quantification scalaire uniforme
avec un nombre de représentants N, ce choix sene2slans le faite que la distribution des

coefficients ne présente pas des valeurs prockérdecomme le montre figure V.6 -b.
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Figure V.5 - La décomposition en WSQ

- Les coefficients correspondants aaxsshandes de 1 a 63 sont tous quantifiés par une
quantification scalaire uniforme a zone morte anemombre de représentants différent selon le
niveau de résolution des images en sous-bandes.

- Les coefficients correspondants aux sous-badédsa 3 sont codés avec un nombre de
représentants N1.

- Les coefficients correspondants aux sous-baddesa 50 sont codés avec un nombre
de représentants N2.

- Les coefficients correspondants aux sous-badéésl a 63 sont codés avec un nombre
de représentants N3.

Le choix de ces différents types de quantificatievient en premier lieu a la forme de
distribution des coefficients, dans le cas des asagn sous-bandes détails, on apercoit qu’il ya
une forte concentration autour de la valeur zéoogcdl est préférable de représenter ces valeurs
par zéro. La figure V.6 —b illustre la distributiates coefficients pour I'image sous bande
approximation et celle des détails figure V.6 —a.
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(a) histogramme d’une image en sous bande détails (b) histogramme de I'image en sous bande Approxmmat

Figure V.6 —L’histogrammes des coefficients WSQ.

Les tableaux V.5 et V.6 résument les résultatsmistgoar I'application de 'algorithme

WSQ sur les images 101_4 et 103 _5 respectivement.

Tableau. V.5 - Résultats de la compression par \@Q@iquée a I'image 101_4.

N N1 | N2 N3 Taux | PSNR
64 16 8 5.75 31.36
32 16 8 5.86 31.30
16 16 8 5.90 31.23

Tableau. V.6 - Résultats de la compression par \&@dliquée a 'image 103_5.

N N1 | N2 N3 Taux | PSNR
64 16 8 5.87 31.95
32 16 8 5.90 31.92
16 16 8 5.93 31.90

En se référant aux tableaux V.5 et V.6, on remagyeeles PSNR dépassent la valeur de
30 dB, et atteignent presque 32dB pour I'image H03vec N=64, alors que le taux de
compression reste relativement faible et il ne dépaas 1:6 pour tous les cas mentionnés sur
les deux tableaux.

En termes de qualité visuelle, les deux imagesésgmtées par les figures V.7 et V.8

présentent les résultats du processus compreséammgression par WSQ.

63



CHAPITRE V RESULTATS EXPERIMENTAUX

Empreinte 101_4 originale Empreinte 101_4 compressée avec N=16

Figure V.7 - L'images d’empreintes digitales 10Tofnpressées par WSQ
Pour un taux de 5.90.

Nous remarquons qu’avec l'application de la décaositfum en ondelettes optimisés,
propre a la norme WSQ que la qualité visuelle oedge est relativement meilleure par rapport
a l'application de la transformée en ondelettastetimis elle reste loin d’étre qualifiée de ‘bonne’
(voir figure V7 et V.8).

Empreinte 103_5 originale Empreinte 103_5 compressée avec N=16

Figure V.8 - L'images d’empreintes digitales 10Zdpressées par WSQ

pour un taux de 5.93.
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Si on fait une comparaison entre les résultatsalgorithme de la compression a base
d’ondelettes simple et celle a base de paquetsidleties optimisé la (WSQ), on remarque qu'il
y a une amélioration du PSNR et une baisse dudausompression, nous expliquons cela par
'augmentation du nombre de coefficients pris ensidération au niveau de I'algorithme WSQ.

Apres avoir réalisé les schémas de compressiorsé da transformation en ondelettes

nous passons a l'algorithme de compression a mas&de atoms
V.6. Schéma de compression par la transformée en waatoms

Le schéma basé sur la transformation en wave atiiffifése en quelques sortes de ceux
des transformations étudiées antérieurement. Eet, efffec la transformation en wave atoms
nous ne différencions pas entre les coefficientssgmant des bases fréquences et ceux des
hautes fréquences, le critere de sélection danslgetithme est celui de la signification des
coefficients issus de la transformation.

Avant la sélection des coefficients, il faut précigjue les valeurs résultantes de la
transformation en wave atoms sont des nombres exaplenregistrés dans des cellules, et pour
cela il est judicieux de les transformer sous fodeemodule et argument. Les valeurs module
sont alors modifiées et stockées dans une matnidiewdes cellules, pour qu’elles puissent étre
exploitables, et de méme pour la matrice argument.

Les coefficients obtenus apres ces étapes, pagsgnte critere de sélection des
coefficients les plus pertinentes en d’autre tece@x supérieures a un seuil fixe puis sont pris
et quantifiés en suite codés pour obtenir les desmeémpressées.

La figure V.9 montre le schéma des étapes suivées chotre algorithme, basé sur la

transformation en wave atoms.
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Image d’entrée

\4

Transformation
wave atom

A 4
Valeurs complexes

en cellule
A\ 4 A 4
Module en cellules Argument en cellules
A 4 A 4
Module en matrice Argument en matrice
A4
l Annuler les valeurs

qui ont un module nul

Critére de
sélection

A4

Garder pour étre
utilisé lors de la
reconstruction

Coefficients
Sélectionnés

'

Quantification

'

Codage

|

Données compressées

Figure V.9 — Schéma de Il'algorithme de compressioposé.

En ce qui concerne la quantification adoptée pesr doefficients sélectionnés, nous
avons choisi l'algorithme de quantification scaairon-uniforme pour des raisons liées a la
distribution des coefficients. Ainsi les coeffiote quantifiés vont étre codés par le codage de
Huffman.

L’avantage que présente la quantification nonarmt réside dans le fait que le nombre
N1 et les valeurs des représentants sont optimissstableaux V.7, V.8 et V.9 illustrent les

résultats obtenus par notre algorithme de compessi
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PC : pourcentage de coefficients pris.

RESULTATS EXPERIMENTAUX

Tableau. V.7 - Résultats de la compression de §enk01_4

Image
101 4
PC
Images
) N1 TAUX PSNR
résultats
1% 101 _4-1 11 17.25 34.28
5% 101 _4-2 11 17.76 34.94
10% 101 _4-3 11 17.88 34.94
50% 101 _4-4 11 18.00 35. 04
Tableau. V.8 - Résultats de la compression de fent03 5
Image
103_5
PC
Images
5 N1 TAUX PSNR
résultats
1% 103 5-1 12 10.56 40.06
5% 103 _5-2 12 10.67 40.25
10% 103 5-3 12 10.81 41.14
50% 103 5-4 12 11.09 41.22

Tableau. V.9 - Résultats de la compression de genk01_2

Image
101_2

PC

Images

’ N1 TAUX PSNR

résultats
1% 101 _2-1 12 15.1 33.50
5% 101 2-2 12 15.52 33.71
10% 101 _2-3 12 15.73 34.11
50% 101 24 12 16.2 34.27
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Nous remarquons d’aprés les résultats obtenusaiabM.7, V.8 et V.9, que nous avons
réussi a avoir un meilleur taux de compression poutes les images compressées avec notre
algorithme qui est a base de la transformée en atoras. Cependant, si on compare le PSNR
des tableaux V.7, V.9 avec celui V.8, on voit qyila un net écart entre les deux résultats.
Cependant si on considere le critere psychovidesl figures V.10, V.11 et V.12 montrent
clairement que les images reconstruites sont talgdsnne qualité.

Image originee Image compress

Figure V.10 — Résultat de la compression de I'imB@E 4 en appliquant
la transformation en wave ato avec % de coefficien.

Image originee Imagecompress¢

Figure V.11 — Résultat de la compression de I'imBg@ 5 en appliquant
la transformation en wave ato avec ‘0% de coefficient.
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Image originze Image compress

Figure V.12 — Résultat de la compression de I'imb@E 2 en appliquant
la transformation en wave atoms avec 50% de caeffis.

D’apres les résultats illustrés par les figuresOyM.11 et V.12 et les tableaux V.7, V.8 et
V.9, on peut énoncer les remarques suivantes :

- Les images reconstruites sont de bonne qualité.

- Le PSNR n’est pas un critere suffisant, celui‘est pas bien ajusté au Systéme Visuelle
Humain, donc l'utilisation seule du PSNR ne peut ptre considérée comme une mesure
objective de la qualité visuelle d'une image [Wang2].

- La variation du taux de compression est inversé@efgible pourcentage de coefficients-
taux de compression bas et inversement). Nousgeq@ls cela par le fait que lorsque le
taux de valeurs a zéro est important, le codagefitivhn devient moins efficace puisque
la valeur de zéro est trés probable et les vakgrsficatives sont presque équiprobables.
La réduction du taux des valeurs a zéro influe tp@snent sur les performances du

codage de Huffman.
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Image originee

Image compressée par l'algorithme WSQ Image compressée par la transformée en wave
avec un taux de 5.¢ atoms avec un taux de 17.25.

Figure V.13 — Comparaison entre les images isseids dompression par WSQ et par la

transformation en wave atoms.

La figure V.13 montre clairement la supériorité termes de qualité de I'algorithme a

base de la transformation en wave atoms par rapdatgorithme WSQ.

Une étude comparative entre les résultats desreliffeé algorithmes réalisés dans ce
mémoire est résumée sous forme de tableaux V.W01ét L'étude se fait en considérant pour

chaque algorithme, la meilleure valeur obtenu du e compression.
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Tableau. V.10 — Comparaison des résultats de Igpssion de I'image 101_4

Algorithmes TAUX PSNR (dB)| Appréciation visuelle
Ondelettes 6,17 31.20 Mauvaise
WSQ 575 31,36 Mauvaise
Wave atoms 18.00 35.04 Tres bonne

Tableau. V.11 — Comparaison des résultats de Igpssion de I'image 101_4

Algorithmes TAUX PSNR (dB)| Appréciation visuelle
Ondelettes 6.20 31.60 Mauvaise
WSQ 5.87 31.95 Mauvaise
Wave atoms 11.09 41.22 Tres bonne

Les conclusions tirées de ces tableaux c’est quenaression des images empreintes
digitales par la transformée en wave atoms dontemtes bonnes performances du point de vue

taux de compression, PSNR et appréciation visuelle.

Dans le cadre de la biométrie, I'appréciation Jigeue’'est pas suffisante puisque les
images empreintes digitales sont destinées a tifittion.

En général, cette derniére est réalisée par l'etitra des minuties (bifurcation et fin de
ligne).

V.7 Appréciation par la détection de minuties

Pour donner plus d’envergure a notre méthode depmssion des images, et pour
argumenter plus ses qualités, nous avons appliquéigorithme d’extraction de minuties, sur
des images d’empreintes digitales avant et apnépassion. Cet algorithme permet de détecter

les bifurcations (vert) et les fins de lignes (reug
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Image originale Image compressée

Figure V.14 — Détection des minuties sur les imagesit et apres

compression par la transformation en wave atoms.

La figure V.14 montre que les minuties sont déetgur les deux images. On apercoit
I'existence de plusieurs bifurcations et fins dgés communes entre les deux images, est cela
s’explique par la bonne qualité de 'image compgess

En vue de ces résultats, nous pouvons dire que atgorithme de compression arrive a

bien reconstruire I'image avec un taux de compo@ssnportant.

V.8 Conclusion

L’'application de la transformation en wave atonmumpla compression des images
empreintes digitales, apporte une améliorationifiogiive en termes de résultats par rapport a la
compression par la décomposition en ondelettes|simp paquets d’ondelettes optimisés(la
norme WSQ), en précisant que, définir le PSNR commew critere de jugement de la qualité
d'images compressées par rapport a l'originale peutpas étre aussi convaincant et que
'appréciation de I'ceil humaine et l'application da détection de minuties s’averent
nécessaires pour argumenter la qualité des imagegressées.

Toutefois, le choix d’'une bonne stratégie de dtiaation pour les coefficients issus de
la transformation, peut apporter des améliorati@momséquentes sur les résultats de la

compression.

72



CONCLUSION
GENERALE




Conclusion Générale

Dans le cadre de notre travail, nous avons étediééthodes de compression des images
empreintes digitales. Notre objectif principal d&laborer le schéma de compression le mieux
adéquat a ce type de données, Pour cette rais@avouns réalisé différents algorithmes a base

de plusieurs transformations.

Nous avons présenté les difféerentes étapes némsssala compression des images, en
abordant chacune de ces étapes a savoir, la travafon du plan de représentation, la

quantification et le codage entropique.

La transformation présente une étape indispensaibleie de rendre I'information mieux
exploitable par le processus de compression. Aetfet, une étude comparative entre les
différentes transformations utilisées, a été réaliBlous nous sommes focalisés sur les

transformations géométriques et leurs caractéuiesiq

Ainsi, nous avons pu mettre en évidence que lstoamation en wave atoms est plus
adaptée aux images empreintes digitales. En eififet,trés bonne reconstruction de I'image est
obtenue a partir d’'un nombre limité de coefficiehis sélection de 10% des coefficients a valeur
significative permet d’obtenir des images recontgrdont le PSNR est de I'ordre de 47 dB. Il a
été également signalé, que la transformation ereletids et paquets d’ondelettes nécessitent

plus de coefficients significatifs pour une reconstion correcte.

En ce qui concerne la quantification, nous avonséfablir que la stratégie adoptée
dépend étroitement de la distribution des coefiiiiede la transformée. Pour cela, nous
proposons des variantes de la quantification, #seauniforme, zone morte et non uniforme)
pour les différents schémas de compression basék dvansformée en, ondelettes, paquets
d’ondelettes optimisés et wave atoms.
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A partir de résultats obtenues de la compressiauns pouvons conclure que :

- Pour obtenir un taux de compression supérieuy i& f@ut utiliser la transformée en
wave atoms.

- Le choix du pourcentage des coefficients sigatffs influe peu sur le taux de
compression. Ceci est tributaire de la méthodeudmtification et de codage utilisés.

- La qualité des images obtenues aprés compregaida transformation en wave atoms
est tres bonne. Ceci peut étre confirmé par lauvade PSNR qui est de I'ordre de 41 .22 dB

pour I'image 101 _4 et par I'appréciation visuelle.

La mesure de la qualité d'image par la valeur ddR®st généralement insuffisante. Il
est important d’avoir recours au critere psychosfisu

Du fait que les empreintes sont destinées a [lifleation par extraction des
caractéristiques locales (minuties), il est impartque les images compressées offrent les
mémes performances de détection des minuties. &larss montré que les images compressées

par les wave atoms peuvent étre utilisé pour liifieation sans pertes de performances.
Néanmoins, comme perspectives a notre travail poysosons :

v' Dlutiliser d'autre parameétres de la transformée weave atoms, pour les méthodes de
compression des images empreintes digitales, &imail leurs effets sur les résultats de la
compression (orthogonalité, symétrie).

v' D’adopter pour le codage de Huffman une autreégjrattelle que le codage de la matrice des
coefficients en plus de la position de chaque d@efft pour différencier entre les valeurs zéro
et les valeurs significatives.

v' Réduire la complexité du calcul de I'algorithmedaar la transformée en wave atoms.

v' Implémenter cet algorithme de compression sur stesye a carte a puce pour une évaluation

des performances en temps réel.

« Everything should be made as simple as possitlg not simpler »
Albert Einstein
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