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Chapitre 1

Introduction générale

Si la «révolution industrielle» a bouleversé en son temps le développement
de toute une époque, force est de constater que la «révolution numérique» prend
actuellement le même chemin. Dans les deux cas, le terme «révolution» n�est
pas usurpé, même si dans le cas du numérique il semble encore plus approprié
tant les progrès technologiques sont importants et rapides. La planète rétrécit
à la vitesse de la lumière à l�échelle des communications numériques. Le son,
l�image, la vidéo, le texte, les données multimédia en général, sont accessibles
en un clic de souris sur son ordinateur aussi bien que sur son téléphone por-
table. Les applications multimédia se multiplient au rythme de l�imagination de
leurs concepteurs, des besoins que l�on crée et des progrès technologiques. Des
applications qui génèrent des �ux de données de plus en plus importants du fait
notamment d�une résolution qui n�a cessé de croître. Il su¢ t pour s�en persua-
der de comparer les graphismes des premiers jeux vidéo apparus dans les années
80 à ceux d�aujourd�hui. La di¤érence est saisissante et le réalisme actuel n�est
d�ailleurs pas sans poser de problèmes, tant le virtuel ressemble à la réalité. Il
est des domaines où l�amélioration de la résolution des images est un réel facteur
de progrès pour l�humanité. On pense en particulier au domaine médical où les
systèmes d�imagerie radiologique comme les scanners ou autre IRM o¤rent une
telle précision de mesure, qu�ils permettent une investigation beaucoup plus �ne
des organes humains et par conséquent un diagnostic beaucoup plus précis et
surtout beaucoup plus précoce. Les exemples où l�imagerie numérique s�est dé-
veloppée de manière spectaculaire ne se limitent pas au domaine médical. Citons
encore l�imagerie satellitaire, la photo ou la vidéo numérique, la télévision haute
dé�nition, la visionconférence, etc. La contrepartie d�applications de plus en plus
sophistiquées associées à des données de plus en plus riches d�informations, donc
de plus en plus volumineuses réside dans une augmentation drastique des coûts
de stockage et de transmission de ces données. Les progrès technologiques, en
matière d�intégration, de capacités de stockage et de supports de transmission
ne su¢ sent pas à eux seuls à absorber les besoins actuels. La compression des
données est une réponse à cette question qui fait l�objet d�études depuis de nom-
breuses années et qui a produit des standards dont le plus célèbre pour l�image
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4 CHAPITRE 1. INTRODUCTION GÉNÉRALE

�xe est le standard JPEG. Le succès commercial de JPEG est incontestable
puisque il s�est traduit entre autres par un développement des appareils pho-
tos numériques sans précédent. L�apparition de normes de compression comme
JPEG, ou d�autres n�a pourtant pas découragé la recherche dans ce domaine.
Elle a au contraire continuer d�avancer comme en témoigne la nouvelle norme
JPEG2000 destinée à remplacer son aînée [143], [57]. Elle a béné�cié d�outils
plus adaptés aux caractéristiques des images et aux contraintes des applications
actuelles. Ces deux points sont essentiels et continuent d�intéresser les chercheurs
du domaine. La compression nécessite de lever des verrous technologiques mais
aussi des verrous théoriques : modélisation et traitement de données de plus
en plus volumineuses, transportant de plus en plus d�information, applications
o¤rant de plus en plus de fonctionnalités : interactivité, accès à tout ou partie
de l�image, images à niveaux de gris - images couleur [135], [49], réseaux de
distribution et terminaux hétérogènes aux performances très di¤érentes néces-
sitant une scalabilité des données. Autant de problématiques auxquelles doit
faire face la compression. A celles-ci s�ajoute la question de l�intégration de la
compression dans une chaîne de traitement(s) plus complexe(s). Il ne s�agit pas
ici de comprimer une information simplement en vue de la transmettre ou de la
stocker, mais de la comprimer avant (ou après) lui avoir fait subir un traitement
particulier. C�est le cas par exemple du tatouage d�images, discipline en plein
essor actuellement. En e¤et, accéder à tout (ou presque), instantanément (ou
presque) n�est pas sans poser de problème. Les corsaires se sont transformés
en pirates informatiques aux connaissances techniques pointues et en pro�tent
pour détourner l�information ou encore la propriété intellectuelle des documents
numériques. C�est ainsi que les gendarmes de l�informatique essaient de mettre
au point des techniques telles que le tatouage pour confondre les voleurs. Notons
que les applications du tatouage ne se limitent pas à la protection de la pro-
priété intellectuelle. La tatouage peut également servir par exemple à enrichir
un document numérique. Quoiqu�il en soit, tatouage et compression ne font pas
bon ménage, car le premier vise à insérer une information invisible et indélébile
dans l�image alors que la seconde tend à supprimer toute information invisible.
C�est donc l�un des dé�s à relever aussi bien pour la recherche en tatouage que
pour la recherche en compression.
La compression s�appuie sur un certain nombre de résultats établis en théo-

rie de l�information et vise à représenter l�information numérique de manière
plus compacte en éliminant autant que possible la redondance de celle-ci. On
distingue la compression sans perte (ou réversible) qui préserve l�intégrité des
données, de la compression avec perte (ou irréversible) qui génère des dégrada-
tions mais o¤re des performances en termes de réduction de l�information bien
plus grandes que celles issues de la compression sans perte. Les images, la vidéo
ou encore le son se prêtent à la compression avec pertes, car l�oeil et l�oreille
agissent comme des �ltres et éliminent d�eux-mêmes certaines informations. La
chaîne de compression avec perte aujourd�hui la plus répandue est représentée
sur la �gure 1.1. Elle comporte trois étapes essentielles : une étape de transfor-
mation des données de façon à les représenter de manière plus compacte suivie
d�une étape de quanti�cation (où se produisent les pertes) et d�une étape de
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codage pour éliminer les dernières redondances. On distingue trois approches
selon le contenu de la première étape :
� l�approche fréquentielle, telle qu�elle est utilisée dans JPEG à travers la
transformée en cosinus discrète ;

� l�approche spatio-fréquentielle, qui a été retenue dans JPEG2000, basée
en particulier sur la transformée en ondelettes [105], [42] dont l�e¢ cacité
a été prouvée pour coder des signaux non stationnaires tels que les images
[6], [7] ;

� l�approche par fractales [44], [45] ou plus récemment par ondelettes «géo-
métriques» [116] visant à améliorer la prise en compte de l�information
géométrique des contours dans l�image.

Nos travaux se situent dans la deuxième approche, et plus spéci�quement
dans la deuxième étape de la chaîne de compression, à savoir la quanti�cation.
Un résultat connu de la théorie de l�information indique qu�il est plus e¢ cace
de quanti�er des blocs d�échantillons plutôt que des échantillons isolés, au prix
cependant d�une complexité accrue. Cette complexité est le principal frein à
l�utilisation de la quanti�cation vectorielle (QV) par rapport à la quanti�cation
scalaire (QS) aujourd�hui intégrée dans les normes de compression au détriment
de la QV. Nos travaux ont eu pour objectif constant de réduire cette complexité
tout en préservant les gains en termes de qualité visuelle o¤erts par l�approche
vectorielle, à travers la quanti�cation vectorielle algébrique (QVA). Celle-ci four-
nit des performances sous-optimales par rapport aux méthodes classiques de QV
par apprentissage, mais possède l�avantage de ne pas nécessiter de génération, ni
de stockage du dictionnaire et assure une quanti�cation «en ligne» très rapide,
une fois les paramètres du dictionnaire déterminés. Nous avons ainsi tiré pro�t
de ces caractéristiques et cherché tout au long de ces années à mettre au point
un schéma de compression e¢ cace (en termes de compromis débit-distorsion) à
travers une nouvelle forme de dictionnaire, en réduisant autant que possible la
complexité de mise en oeuvre de ce schéma en particulier pour les étapes d�al-
location des ressources binaires (voir �gure 1.1) et d�indexage des vecteurs du
dictionnaire (problème purement lié à la QVA). D�autre part, nous nous plaçons
résolument dans des approches à débit variable, et en particulier sur des plages
de faibles débits. Tous ces travaux sont décrits dans le chapitre 21 . Le chapitre
3 est consacré à nos travaux dans le domaine de l�imagerie médicale et plus spé-
ci�quement celui de l�imagerie radiologique, secteur en pleine expansion. A titre
indicatif, le service de radiologie d�un grand hôpital doit faire face aujourd�hui
au stockage de dizaines de Teraoctets de données par an ! Notre contribution a
consisté à explorer la voie de la compression avec perte des images médicales, a�n
d�atteindre de meilleurs taux de compression que ceux o¤erts par les techniques
de compression sans perte, largement insu¢ sants pour répondre aux contraintes

1Notons que des travaux sur la compression multirésolution par QVA et le transport
d�images sur Internet ont également été e¤ectués [76], [77], [78] à travers une action avec
le groupe thématique SYMPA du CRAN. Pour des contraintes matérielles, ces travaux ne
sont pas repris en détail ici, mais présentés succintement dans le dernier chapitre de ce ma-
nuscrit concernant mon bilan et mon projet de recherche. Je remercie mes collègues concernés
de bien vouloir m�en excuser.
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Fig. 1.1 �Chaîne de compression avec perte.

énoncées. Le dé�de l�utilisation de la compression avec perte dans le monde mé-
dical est de taille puisqu�il nécessite de contrôler les pertes a�n de ne pas a¤ecter
le diagnostic. En�n dans le chapitre 4, nous décrivons nos travaux concernant
le tatouage d�images vu sous l�angle de la compression. Nous avons évoqué plus
haut l�intérêt que présentaient aujourd�hui les techniques de tatouage, mais aussi
la dualité avec l�opération de compression. Dans ce contexte nous avons cher-
ché à développer une approche compression/tatouage conjoints pour laquelle la
QVA s�est révélée une alliée précieuse. Le dernier chapitre dresse un bilan de
l�ensemble de ces travaux et décrit le projet de recherche que je souhaiterais
développer.

Pour l�anecdote, dans un article sur l�état de l�art du codage en sous-bandes
par quanti�cation vectorielle, paru en 1996 dans la revue IEEE Transactions
on Image Processing, Pamela Cosman et al concluaient que les futurs gains de
codage résulteraient davantage de l�amélioration de la quanti�cation des coef-
�cients que des techniques de �ltrage elles-mêmes. C�est dans cette direction
que nous avons orienté nos travaux au cours des douze dernières années, avec
comme objectif constant celui de tenter d�améliorer les performances de la QVA
à bas débit, en termes à la fois de taux de compression/qualité et de complexité.
Parallèlement aux recherches e¤ectuées par la communauté pour augmenter l�ef-
�cacité du codage des coe¢ cients d�ondelettes, une activité importante dans le
domaine du �ltrage a continué à se développer. Ainsi apparaît aujourd�hui une
nouvelle génération d�ondelettes géométriques permettant de mieux capturer
l�information liée aux contours, ouvrant la voie à des gains en termes de qualité
de codage. La recherche n�a donc jamais �ni de faire parler d�elle.



Chapitre 2

La quanti�cation vectorielle
algébrique

Ce chapitre décrit mes travaux (passés et actuels) dans le domaine de la
quanti�cation vectorielle algébrique. La QVA est un outil de compression très ef-
�cace mais pose un certain nombre de questions pour sa mise en oeuvre dans une
chaîne de compression réaliste, comme par exemple l�indexage des vecteurs du
dictionnaire, la dé�nition d�un dictionnaire adapté à la statistique de la source,
ou encore l�allocation des ressources binaires dans un schéma de compression
multirésolution. Ces questions et les réponses que nous avons tenté d�apporter
font respectivement l�objet des paragraphes 2.2.2, 2.3 et 2.4. Nos contributions
visent à réduire la complexité de la QVA, liée à l�aspect vectoriel tout en main-
tenant son e¢ cacité et sa supériorité (en terme de qualité d�image reconstruite)
par rapport à la quanti�cation scalaire dans un schéma de compression à bas
débit.

La quanti�cation est l�étape incontournable d�une chaîne de compression
avec pertes telle que celle qui est représentée sur la �gure 1.1. Elle conditionne
à la fois le taux de compression et les dégradations engendrées. De façon sché-
matique, on peut dire qu�il y a deux stratégies qui permettent de mettre au
point une compression e¢ cace (avec un code à longueur variable). La première
consiste à optimiser les performances du quanti�cateur (généralement vectoriel)
au prix le plus souvent d�une complexité accrue, alors que la seconde s�attache à
développer un codeur sophistiqué pour compenser un quanti�cateur simple (gé-
néralement scalaire) mais peu performant, comme c�est le cas dans JPEG2000.

Nos e¤orts se sont portés sur la première approche et en particulier sur la
quanti�cation vectorielle algébrique, qui, comme nous le verrons dans la suite
de ce chapitre, possède un certain nombre d�atouts non négligeables.
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2.1 Coder des blocs d�échantillons plutôt que
des échantillons séparés

Il y a quelques décennies, alors que de multiples travaux s�e¤ectuaient autour
de l�analyse et la réalisation pratique de quanti�cateurs (essentiellement sca-
laires), se développait parallèlement une recherche fondamentale sur les limites
de la quanti�cation qui aboutissait à deux théories aujourd�hui très connues en
quanti�cation vectorielle [68] : la théorie du codage de source de Shannon (ou
théorie «débit-distorsion» ) et la théorie dite «haute résolution» dont les prin-
cipaux résultats sont dus à Zador. Ces deux théories sont particulièrement bien
décrites dans [33] et [69]. Shannon a ainsi montré que les performances de la
quanti�cation vectorielle étaient proches des performances théoriques optimales
pour un débit binaire donné lorsque la dimension des vecteurs était élevée.
La théorie de Zador est en quelque sorte complémentaire puisqu�elle donne la
meilleure performance possible à dimension de vecteurs �xée et pour un débit
asymptotiquement grand.
Quoiqu�il en soit, la QV possède de nombreux avantages sur la QS lorsqu�on

utilise un code à longueur �xe (mais également lorsqu�on utilise un code à lon-
gueur variable comme nous le verrons plus loin). Parmi ceux-ci, on peut citer
sa capacité à exploiter les dépendances linéaires (ou non) entre les composantes
d�un vecteur, de même que la liberté du choix de la forme des cellules de quan-
ti�cation. Les gains o¤erts par la QV peuvent être classés en quatre catégories :
� le gain de corrélation, lié aux dépendances linéaires entre les composantes
des vecteurs ;

� le gain résiduel issu de dépendances non linéaires entre les composantes
(demeurant par exemple après la décorrélation e¤ectuée par la transfor-
mée) ;

� le gain de partitionnement lié à la dimension des vecteurs (plus celle-ci
est élevée mieux l�espace est occupé, et ainsi plus le bruit granulaire de
quanti�cation diminue) ;

� le gain de forme, lié à la densité de probabilité des vecteurs (la distribu-
tion spatiale des vecteurs permet de choisir une forme de dictionnaire qui
minimise le bruit de surcharge ou erreur de quanti�cation en surface du
dictionnaire).

Ces gains seront plus ou moins élevés selon le type de dictionnaire utilisé.
Dans la pratique, on distingue deux familles de quanti�cateurs ([68] présente un
panorama complet des quanti�cateurs) :
� les quanti�cateurs vectoriels non contraints (ou non structurés) :
la construction du dictionnaire repose dans ce cas sur une séquence d�ap-
prentissage contenant des données statistiquement représentatives de la
source. L�algorithme le plus connu est l�algorithme LBG (du nom de ses
auteurs Linde, Buzo et Gray) [95], lui-même basé sur le célèbre algorithme
de Lloyd généralisé.

� les quanti�cateurs vectoriels contraints (ou structurés) : dans ce
cas, le dictionnaire est fortement structuré, les vecteurs qui le composent
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sont distribués dans l�espace de façon régulière, au contraire de la QV non
contrainte. Il existe un grand nombre de méthodes que l�on peut classer
dans les QV contraints (CVQ, TSVQ, Treillis, ECVQ,...) parmi lesquelles
la plus connue : la quanti�cation vectorielle algébrique ou quanti�cation
vectorielle sur réseaux régulier de points.

Un résultat bien connu donné par Shannon dit que pour se rapprocher des
performances théoriques optimales à un débit donné, il est nécessaire d�utiliser
de grandes dimensions de vecteurs. Ceci est cependant di¢ cilement réalisable
avec la QV non contrainte pour des raisons évidentes de complexité. D�autre
part, ce type de QV pose le problème de la robustesse du dictionnaire lorsque
la source à quanti�er n�appartient pas à la séquence d�apprentissage [70]. En�n,
Gersho a montré que pour des sources vectorielles sans mémoire et des grandes
dimensions de vecteurs, ceux-ci avaient tendance à se répartir uniformément sur
une région particulière de l�espace (la surface d�une sphère dans le cas d�une
source i.i.d. gaussienne ou celle d�une pyramide dans le cas d�une source i.i.d.
laplacienne) [67]. Ainsi, on peut penser que pour ce type de source, un réseau
régulier de points limité à la région concernée permettra d�atteindre de bonnes
performances de quanti�cation. Tous ces arguments plaident en faveur de l�uti-
lisation d�un quanti�cateur vectoriel algébrique pour contourner les problèmes
de complexité et de robustesse de la QV non structurée.
De façon générale, a�n d�avoir une complexité raisonnable dans une réali-

sation pratique de quanti�cation vectorielle structurée ou non, on cherchera un
compromis basé sur des dimensions de vecteurs et un ordre du codeur entropique
modérés.

2.2 La QVA dans un schéma de codage par
transformée

La quanti�cation vectorielle algébrique est une méthode bien connue de la
famille des quanti�cateurs structurés [68] et qui a fait l�objet de nombreux tra-
vaux ces dernières années [8], [58], [83], [62] . Elle présente le double avantage
d�éviter la génération (souvent longue) et le stockage d�un dictionnaire mais éga-
lement de permettre une quanti�cation rapide des vecteurs du fait des propriétés
géométriques du réseau régulier de points sur lequel s�appuie son dictionnaire
[30]. En contrepartie, ses performances sont généralement plus faibles que celles
de la QV non structurée lorsque la statistique de la source n�est pas uniforme
(comme c�est le cas par exemple pour les coe¢ cients d�ondelettes). Cependant
cet inconvénient est largement compensé dans la plupart des applications par les
avantages cités précédemment. En e¤et par exemple, la faible complexité de la
QVA permet l�utilisation de grands dictionnaires, ce qui améliore sensiblement
les performances en termes de compromis débit-distorsion, en particulier à bas
débit. En�n, la QVA permet la prise en compte des quatre gains dé�nis au pa-
ragraphe précédent, à savoir «corrélation» , «résiduel» , «partitionnement» et
«forme» et demeure donc toujours plus e¢ cace que la QS, quelle que soit la
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distribution de la source.
Dans tous nos travaux de recherche, nous nous sommes placés dans des ap-

plications à débit variable, en particulier sur des plages de faibles débits.

2.2.1 Principes de la QVA

La quanti�cation vectorielle algébrique n�est autre que la généralisation de
la quanti�cation scalaire uniforme à un espace de dimension n. Elle s�appuie sur
un partitionnement régulier de cet espace (en cellules de Voronoï identiques),
lui-même conduisant à un réseau régulier de points. Un réseau régulier de points
� dans Rn est dé�ni de la façon suivante [31] :

� = fy 2Rn jy = u1a1 + u2a2 + :::unan g (2.1)

où les vecteurs ai2Rm (m � n) forment une base du réseau, les ui étant des
coe¢ cients entiers.
La mise en oeuvre d�un QVA dans une application de compression n�est pas

immédiate. Elle se déroule en cinq étapes :
� choix d�un réseau : Cette étape permet de minimiser la distorsion granu-
laire (c�est à dire l�erreur à l�intérieur de la cellule de quanti�cation). Dans
ce but, Conway et Sloane ont étudié les réseaux qui o¤raient les meilleurs
gains de partitionnement par rapport au réseau Zn , à savoir A2; D4; E8; le
réseau de Barnes-Wall �16, et le réseau de Leech �24, pour les dimensions
de vecteurs usuelles 2, 4, 8, 16, 24. Ces réseaux sont optimaux pour des
sources à statistique uniforme mais également lorsqu�on peut faire l�ap-
proximation haute résolution qui permet de considérer la distribution de
la source constante par morceaux. Cependant lorsque l�hypothèse haute ré-
solution n�est plus valide (c�est à dire à bas débit), la distorsion granulaire
dépend également de la statistique de la source [141]. Dans le cas où celle-
ci présente une statistique de type gaussienne généralisée (généralement
utilisée pour modéliser les coe¢ cients d�ondelettes) avec un paramètre de
décroissance inférieur à 1, Gao et al ont montré que le réseau Zn était plus
performant que les réseaux E8 et ceux de Leech [62]. Ce résultat impor-
tant apporte un crédit supplémentaire à l�utilisation de la QVA dans un
schéma e¢ cace de codage par transformée, le réseau cubique Zn étant
le plus simple des réseaux. Nous l�utiliserons ainsi dans l�ensemble de nos
travaux.

� troncature du réseau et normalisation de la source : Il s�agit d�un point
clé de la QVA puisqu�il conditionne ses performances en termes de com-
promis débit-distorsion. La troncature du réseau permet l�utilisation d�un
dictionnaire �ni, mais est la cause d�une distorsion dite de surcharge liée à
la projection en surface du dictionnaire des vecteurs source n�appartenant
pas à celui-ci [83]. A�n de minimiser ce bruit de surcharge, on choisit gé-
néralement une forme de troncature adaptée à la statistique de la source :
ainsi par exemple, une distribution de type gaussienne conduira à un dic-
tionnaire sphérique alors qu�une distribution de type laplacienne conduira
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à une troncature de forme pyramidale. On associera à chaque vecteur y
du dictionnaire sa norme Lp; 0 < p � 2 telle que kykp =

Pn
i=1 jyij

p (les
cas particuliers p = 1 et p = 2 représentant respectivement les distri-
butions laplacienne et gaussienne). La normalisation de la source par un
facteur d�échelle 
 permet une mise à l�échelle du réseau par rapport à la
source. Elle in�uence fortement le débit binaire obtenu après quanti�ca-
tion puisque, selon la valeur de 
, les vecteurs source sont projetés sur des
régions plus ou moins peuplées du dictionnaire, c�est à dire plus ou moins
coûteuses en terme de débit. On peut distinguer deux approches pour nor-
maliser la source. La première consiste à �xer la taille du dictionnaire et
à chercher le facteur 
 permettant d�atteindre le débit binaire cible. Cela
sous-entend une projection supplémentaire en surface du dictionnaire des
vecteurs source restés en dehors après la mise à l�échelle par 
, et donc une
augmentation de la distorsion de surcharge si l�on «dénormalise» la source
quanti�ée par l�unique facteur 
. La seconde approche (que nous avons re-
tenue dans nos travaux) est basée sur l�utilisation d�un dictionnnaire
in�ni (en pratique très grand) et d�un codage à longueur variable.
Elle permet ainsi de négliger le bruit de surcharge. Là encore, il s�agit de
trouver le facteur 
 permettant d�atteindre le débit binaire cible souhaité
pour la source. Comparée à la première approche, celle-ci nécessite de pou-
voir indexer les vecteurs de dictionnaires très peuplés. Nous verrons par
la suite les solutions que nous avons proposées pour résoudre ce problème.
En�n, il est important de noter que le réglage du facteur d�échelle s�e¤ec-
tue à travers une procédure d�allocation de débits qui sera présentée en
détails au paragraphe 2.4.

� quanti�cation : Un des avantages fondamentaux de la QVA réside dans
la simplicité des algorithmes de quanti�cation [30]. Ainsi par exemple,
la quanti�cation d�un vecteur source normalisé sur le réseau Zn revient
simplement à remplacer chacune de ses composantes par l�entier le plus
proche.

� indexage : Cette étape est une étape cruciale de la chaîne de compres-
sion. Elle conditionne en e¤et l�utilisation de la QVA dans une application
réelle de compression [128]. Elle consiste à assigner à chaque vecteur quan-
ti�é un index (ou indice, ou étiquette) unique [59], qui une fois codé est
transmis sur le canal. Le �ux de données comprimées est donc constitué
d�un ensemble d�index codés qui doit être décodé sans ambiguïté par le
récepteur. L�indexage est une opération indépendante de la quanti�cation.
Contrairement au cas de la QV non structurée, il n�est pas envisageable
de construire une table de correspondance pour indexer les vecteurs du
dictionnaire, celui-ci étant généralement très grand. A�n d�exploiter la re-
dondance des vecteurs induite par la quanti�cation, on préfèrera utiliser
des techniques dites par codes produits qui vont s�adapter à la forme du
dictionnaire.

� codage des index : A�n de coder e¢ cacement les redondances des index
du fait de la non uniformité de la source, il est nécessaire de terminer la
chaîne de compression par une opération de codage entropique. Il existe de
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nombreux codes à longueur variable dont les performances s�approchent
de l�entropie de la source, parmi lesquels les plus célèbres, le code de Hu¤-
man et le code arithmétique [143]. Comme nous le verrons plus loin, dans
notre cas il est plus intéressant d�utiliser des codeurs par plage (comme
le Runlength [81] ou le Stack-run [145] par exemple) qui permettent d�ex-
ploiter e¢ cacement les plages de valeurs identiques, en l�occurence de zéros
dans les sous-bandes de la transformée en ondelettes.

Parmi ces cinq étapes indispensables à la mise en oeuvre d�un quanti�cateur
vectoriel algébrique dans une application de compression, nous avons plus spéci-
�quement travaillé sur la première (en proposant une nouvelle forme de diction-
naire), la quatrième (en proposant des méthodes d�indexage à faible complexité)
et la cinquième. Ces travaux sont décrits dans les paragraphes qui suivent.

2.2.2 Indexage et codage des index

Ce paragraphe décrit nos travaux dans le domaine de l�indexage des réseaux
réguliers de points. Ils ont été réalisés en collaboration avec Marc Antonini, Di-
recteur de Recherche CNRS au laboratoire I3S - Université de Nice - Sophia
Antipolis et Pierre Loyer, ingénieur chez Alcatel Cannes. Ils ont donné lieu à
plusieurs publications parmi lesquelles un article dans la revue IEEE Transac-
tions on Communications en 1998 : «Low complexity indexing method for Zn
and Dn lattice quantizers» [103] et un article dans la revue IEEE Transactions
on Information Theory en 2003 : «Lattice codebook enumeration for generalized
gaussian source» [98]. Ces deux articles sont reportés aux annexes A et B de ce
manuscrit.

Les principales méthodes d�indexage pour la QVA reposent sur la connais-
sance de la population du réseau régulier de points. Dans les années 80-90, d�im-
portants travaux sur le dénombrement ont conduit au développement de séries
génératrices pour énumérer les vecteurs des principaux réseaux. Ainsi, les séries
thêta ont été introduites pour le dénombrement sur des hyper-sphères [31] alors
que les séries «nu» l�ont été pour le dénombrement sur des hyper-pyramides
[140], [8]. Au cours de ma thèse, j�ai proposé une extension des séries thêta au
cas de dictionnaires elliptiques (e¢ caces pour des vecteurs dont les composantes
sont fortement corrélées) [101]. L�essentiel des travaux développés dans ce pa-
ragraphe concerne l�indexage proprement dit (le dénombrement étant supposé
connu). Nous avons proposé deux méthodes d�indexage (que nous appellerons
A et B). La première est dédiée à des dictionnaires sphériques (respectivement
pyramidaux) sur les réseaux Zn et Dn, donc adaptée à des sources à statis-
tique gaussienne (respectivement laplacienne). Elle est basée sur une table de
codage à faible coût de stockage permettant d�accélérer signi�cativement le cal-
cul des index. La seconde, purement analytique, est dédiée au réseau Zn et à
des sources dont la statistique est de type gaussienne généralisée. Ces méthodes
sont présentées aux annexes A et B. D�autre part, même si l�indexage et le co-
dage sont deux opérations séparées, elles sont intimement liées, la structure des
index ayant des conséquences sur les performances du code. Fischer a montré
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dans [58] qu�un code pré�xe était bien adapté à la structure d�un réseau régulier
de points. Les deux méthodes d�indexage que nous proposons s�appuient sur ce
point et ont en commun des index subdivisés en deux sous-index : un pré�xe re-
présentant l�énergie1 du vecteur (kykpp) et un su¢ xe représentant sa «position»
sur la surface de norme constante correspondante du dictionnaire :

index(y) = (en; pos)

Du fait de la structure géométrique régulière du réseau, les vecteurs de même
norme Lp à la puissance p appartiennent à la même surface du dictionnaire. On
dit aussi qu�ils ont la même énergie. Cette propriété est très utile au dénombre-
ment puisque celui-ci revient à compter les vecteurs appartenant à une isosurface
et à répéter l�opération pour toutes les isosurfaces du dictionnaire. Le pré�xe
en n�est autre que l�index (ou numéro) de l�énergie du vecteur y. Ainsi par
exemple, pour un dictionnaire pyramidal contenant L hyper-pyramides, on aura
0 � en � L� 1. Le calcul du pré�xe est donc quasi-immédiat. Celui du su¢ xe
est beaucoup plus délicat et a fait l�objet de di¤érents travaux dans la littérature
parmi lesquels les méthodes A et B que nous proposons. Quelle que soit la mé-
thode, le su¢ xe véri�e : 0 � pos � N(en)�1 où N(en) représente la population
de l�isosurface indexée par en: D�autre part, du fait de la structure régulière du
réseau et de la statistique non uniforme de la source, il est intéressant d�uti-
liser un code entropique pour le pré�xe a�n d�exploiter la redondance induite
par la quanti�cation. En e¤et, des sources telles que des sous-bandes de coef-
�cients d�ondelettes possèdent des distributions symétriques à moyenne nulle
ayant pour conséquence de concentrer un grand nombre de vecteurs d�énergie
nulle. L�exploitation de ces redondances permet de compenser la non optima-
lité de la QVA vis-à-vis des sources non uniformes. Le su¢ xe quant à lui peut
être codé de deux façons di¤érentes : à l�aide d�un code binaire à longueur �xe
(dépendant directement de la population de l�isosurface concernée), ou à l�aide
d�un code entropique. Dans le premier cas, on considère implicitement l�équi-
probabilité des vecteurs du dictionnaire appartenant à une même surface (cette
hypothèse est réaliste dans le cas haute résolution - c�est à dire forts débits)
alors que dans le second on s�a¤ranchit de cette hypothèse (ce qui correspond
aux bas ou très bas débits). Dans ce cas cependant la construction d�un code
entropique dédié à des surfaces très peuplées peut augmenter sensiblement la
complexité de la chaîne de compression. Dans les travaux que nous présentons
dans ce mémoire la formule du débit binaire total Rtotal après quanti�cation
vectorielle algébrique est la suivante :

Rtotal = Ren+Rpos = �
L�1X
en=0

[p(en) log2 p(en)� log2 dN(en)e] bits=vecteur

(2.2)

1Par souci de simplicité, dans l�ensemble de ce manuscrit, on appellera énergie d�un vecteur
y la grandeur kykpp 8 p, bien que ce terme soit réservé habituellement au cas p = 2.
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où p(en) la probabilité d�apparition de l�isosurface indexée par en. Notons
qu�il s�agit d�une formule permettant d�estimer le débit entropique après quan-
ti�cation. Dans la pratique, le débit réel doit être calculé après codage e¤ectif
des énergies et des positions. Dans le cadre de la thèse de Teddy Voinson [148],
nous avons montré qu�un codeur stack-run [145] était particulièrement perfor-
mant pour coder le pré�xe (les énergies), dans le cas où l�on augmentait la
redondance d�énergies nulles comme cela est proposé dans le paragraphe 2.3. Le
codage stack-run possède un alphabet contenant seulement quatre symboles, ce
qui le rend beaucoup plus simple que son concurrent Runlength, pour des per-
formances très proches. Dans [148] le stack-run a été modi�é pour l�adapter aux
caractéristiques des énergies des vecteurs. Les résultats obtenus sur une image
test bien connue Lena, sont intéressants puisque il paraît possible d�atteindre
le débit entropique de la formule 2.2 à l�aide d�un codeur stack-run associé à
un simple codeur binaire et un débit inférieur lorsqu�on l�associe à un codeur
arithmétique. Néanmoins dans la suite de ce manuscrit, tous les résultats seront
basés sur l�estimation entropique donnée dans la formule 2.2.

Index du su¢ xe (méthode A)

La méthode A [103] repose sur l�adressage d�une table de correspondance
contenant les index d�un nombre limité de vecteurs du dictionnaire : les vec-
teurs leaders. Il s�agit des vecteurs dont les composantes sont positives et
triées dans l�ordre croissant. Les leaders su¢ sent à représenter tous les vec-
teurs du dictionnaire lorsqu�on e¤ectue toutes les permutations signées de leurs
composantes. L�index d�un vecteur quelconque du dictionnaire sera obtenu par
concaténation de l�index de son leader avec le numéro de la permutation signée
associée. Cette méthode est décrite en détail dans l�annexe A. Nous avons par
ailleurs développé en 1998 un prototype de QVA sur processeur spécialisé (DSP
56002 de Motorola cadencé à 66 MHz) intégrant cette méthode d�indexage qui
a permis d�atteindre un coût calcul global d�environ 1 �s/pixel. Les progrès ef-
fectués depuis dans le domaine de l�architecture des processeurs laisse envisager
des coûts encore bien inférieurs.

Indexage du su¢ xe (méthode B)

La méthode B [98], au contraire de la méthode A, n�est pas fondée sur la no-
tion de vecteurs représentatifs particuliers mais plutôt sur une propriété géo-
métrique du dictionnaire associée au dénombrement sur des hypersphères
(ou Lp-sphères de rayon r et de dimension n) à l�aide des séries thêta [31]. La
propriété peut se résumer de la façon suivante. Soit un dictionnaire représenté
par une Lp-sphère de rayon r et de dimension n. Tout hyperplan orthogonal à
l�axe de la première coordonnée x1 = x (tel que jxj � r) coupe le dictionnaire
par une Lp-sphère de dimension n � 1 et de rayon (rp � jxjp)

1=p. L�index d�un
vecteur quelconque du dictionnaire sera obtenu en comptant (à l�aide des sé-
ries thêta) les vecteurs qui le précèdent sur les Lp-sphères réduites. La méthode
d�indexage est décrite en détail dans l�annexe B.
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2.3 Amélioration des performances de la QVA :
la zone morte vectorielle

Ce paragraphe fait état de nos travaux concernant l�amélioration du com-
promis débit-distorsion issu de la quanti�cation vectorielle algébrique grâce à
l�introduction d�une zone morte multidimensionnelle dans la construction du
dictionnaire. Ils ont été réalisés à travers trois thèses : celle de Teddy Voinson
soutenue en 2003, celle de Ludovic Guillemot soutenue en 2004 et celle de
Yann Gaudeau soutenue en 2006. J�ai co-encadré ces trois thèses avec dans
l�ordre Samuel Nowakowski (Maître de Conférences HdR à l�Université Henri
Poincaré, Nancy 1) pour la première et David Brie (Professeur à l�Université
Henri Poincaré, Nancy 1) pour les deux suivantes. De l�unique objectif au
départ d�améliorer les performances de compression de la QVA pour les images
grand public, le concept de zone morte vectorielle a montré au fur et à mesure
de ces trois thèses l�intérêt qu�il présentait pour d�autres applications, comme le
tatouage et la compression d�images médicales volumiques. Il a également trouvé
sa justi�cation théorique et a été le point de départ de travaux sur l�allocation
des ressources binaires qui seront décrits au paragraphe 2.4. L�ensemble de ces
travaux a donné lieu à di¤érentes publications citées dans le texte.

Dans le paragraphe précédent, nous avons passé en revue les cinq étapes
de mise en oeuvre d�un quanti�cateur vectoriel algébrique, en détaillant l�étape
d�indexage sur laquelle a porté une grande partie de nos travaux. Nous allons à
présent revenir sur l�étape 2 de dé�nition d�une troncature du réseau et nous y
attarder car elle représente une partie importante de nos travaux. Avec l�appa-
rition dans les années 80 de la transformée en ondelettes (TO), la compression
d�image a béné�cié d�un outil de décorrélation des données particulièrement ef-
�cace o¤rant des gains signi�catifs en termes de compromis débit-distorsion.
De très nombreux travaux ont été faits tant sur le plan de la construction de
�ltres de mise en oeuvre de la TO que sur celui de la modélisation statistique
des coe¢ cients d�ondelettes. S�agissant des �ltres eux-mêmes, nous retiendrons
pour les applications qui nous intéressent les performances du �ltre 9.7 déve-
loppé par Daubechies et al [2] reconnu aujourd�hui comme l�un des plus e¢ caces.
Actuellement, des travaux se développent autour d�une nouvelle génération d�on-
delettes géométriques [116], a�n de mieux capturer les objets dans les images
(contourlets, curvelets, ridgelets, ...). Sur le plan de la modélisation statistique
des coe¢ cients d�ondelettes beaucoup de recherches ont été faites, l�enjeu étant
important en vue d�une optimisation des performances de la chaîne de com-
pression. Les propriétés les plus connues et les plus exploitées des coe¢ cients
d�ondelettes peuvent se résumer ainsi :
� compaction de l�énergie : quelques coe¢ cients de forte énergie concentrent
l�essentiel de l�information contenue dans l�image : la distribution des co-
e¢ cients est très piquée en 0 et très étalée ;

� agglutinement : la localisation spatiale des objets dans l�image se traduit
par une localisation spatiale des coe¢ cients d�ondelettes de forte ampli-
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tude qui ont tendance à se regrouper ;
� dépendances inter-échelles : dans un schéma associant la TO à une analyse
multi-résolution, il existe de fortes dépendances entre les coe¢ cients aux
di¤érentes résolutions. Ces dépendances sont très e¢ cacement exploitées
dans des algorithmes basés sur des structures arborescentes aujourd�hui
très célèbres : EZW [139] et SPIHT [131].

Nous nous intéresserons ici uniquement aux deux premières propriétés. Ce-
pendant nous e¤ectuerons des comparaisons de performances avec l�algorithme
SPIHT, que nous utiliserons également dans le domaine médical (voir chapitre
3).
La majorité des travaux de la littérature concernant la modélisation des co-

e¢ cients d�ondelettes repose sur l�hypothèse i.i.d. S�ils ont permis des avancées
signi�catives dans l�élaboration d�une chaîne de compression réaliste, ils ont
également montré leurs limites, car une image étant par nature hautement non
stationnaire, l�hypothèse i.i.d. est très réductrice et freine la mise au point de
méthodes de compression ad-hoc [142]. La modélisation la plus répandue est
basée sur une loi gaussienne généralisée (avec comme cas particulier la loi lapla-
cienne) bien adaptée à la première propriété en respectant les caractéristiques
de la distribution [104], [113]. Cependant le caractère i.i.d.de cette modélisation
ne prend pas en compte les dépendances spatiales évoquées dans la seconde
propriété. Des modèles basés sur un mélange de loi gaussiennes (une très pi-
quée pour représenter le fond et une autre très étalée pour représenter les forts
coe¢ cients peuvent présenter un intérêt vis-à-vis de la première propriété. Ce-
pendant ils demeurent restreints à l�hypothèse i.i.d. Par ailleurs, la littérature
fait état d�importants travaux visant à prendre en compte la seconde propriété.
Citons par exemple les approches markoviennes prenant en compte la notion de
voisinage [41], [123].
Dans ce qui suit nous allons montrer qu�un schéma basé sur la QVA asso-

ciée à l�indexage du type énergie/position et le codage qui en résulte permet de
prendre en compte les propriétés 1 et 2 de compaction énergétique et d�agglu-
tinement. Intéressons-nous pour cela à la distribution de l�énergie des vecteurs
et à son entropie (comme nous l�avons évoqué au paragraphe 2.2). Dans le cas
d�une modélisation classique des coe¢ cients d�ondelettes par une distribution la-
placienne i.i.d. centrée d�écart-type égal à celui des coe¢ cients les histogrammes
de la �gure 2.1 montrent que la loi de l�énergie des vecteurs issus de la source
laplacienne modélise très mal celle de l�énergie des vecteurs de coe¢ cients d�on-
delettes (et ce, quelle que soit la forme des vecteurs). On ne retrouve pas en
e¤et le pic proche de zéro mais un pic décalé, dont la position dépend de la va-
riance de la source. Ceci est une conséquence directe de l�hypothèse i.i.d. qui ne
correspond pas à la réalité des images. Nous montrerons au paragraphe 2.4 qu�il
est possible de s�a¤ranchir de cette hypothèse et nous proposerons un modèle
intégrant les propriétés 1 et 2 décrites précédemment.
Un vecteur, en d�autres termes un bloc de coe¢ cients voisins, peut être as-

similé à un voisinage tel qu�il est utilisé dans les approches markoviennes. Par
ailleurs, l�énergie d�un vecteur (au sens de la norme L1) représente la magnitude
moyenne de ses composantes à un coe¢ cient multiplicateur près. Elle constitue
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ainsi une bonne mesure de l�activité d�un voisinage (à une certaine échelle). De ce
fait, l�aptitude des vecteurs de coe¢ cients d�ondelettes à capturer des contours
ou des parties d�objets a une in�uence certaine sur la distribution de leur éner-
gie et par voie de conséquence sur l�entropie de la partie pré�xe des index. Il
su¢ t pour s�en convaincre d�observer la �gure 2.1 qui compare les histogrammes
de l�énergie des vecteurs d�une sous-bande de coe¢ cients d�ondelettes selon dif-
férentes orientations des vecteurs. Comme on peut le constater, l�orientation
des vecteurs dans le sens de �ltrage (c�est à dire dans la direction des détails
de la sous-bande) permet une représentation beaucoup plus concise du signal
[33], [72], car les coe¢ cients de haute énergie sont capturés dans un nombre
limité de vecteurs. Notons que l�orientation des vecteurs sur une source i.i.d. n�a
par contre aucune in�uence. Le caractère parcimonieux des données (de nom-
breux coe¢ cients d�ondelettes ont des valeurs proches de zéro) conjugué à l�e¤et
d�agglutinement des coe¢ cients de forte amplitude peuvent être exploités avan-
tageusement par la QVA. Ainsi, lorsque le découpage des vecteurs est e¤ectué
dans la direction du �ltrage on aura tendance à observer une grande concentra-
tion de vecteurs de faible énergie (traduit sur l�histogramme des normes par un
pic proche de 0) et un nombre beaucoup moins important de vecteurs de haute
énergie. Ceci nous conduit à dé�nir deux classes de vecteurs : celle des vecteurs
signi�catifs (moyenne ou forte énergie au sens de la magnitude moyenne) et celle
des vecteurs non signi�catifs (faible énergie au sens de la magnitude moyenne).
Ainsi, par analogie avec les quanti�cateurs scalaires actuels qui tirent pro�t de
la concentration de faibles coe¢ cients d�ondelettes en incluant un seuillage de
ceux-ci (zone morte scalaire), nous avons proposé d�élargir et de déformer la
cellule de Voronoï d�origine du quanti�cateur vectoriel algébrique (zone morte
vectorielle) ce qui revient à e¤ectuer un seuillage des vecteurs en fonction de
leur énergie. Comme le montre la �gure 2.5, la taille ainsi que la forme de la cel-
lule d�origine sont modi�ées. La méthode mise en oeuvre, que nous appellerons
QVAZM (quanti�cation vectorielle algébrique avec zone morte), permet ainsi
d�augmenter sensiblement le nombre de vecteurs d�énergie nulle, faisant dimi-
nuer par voie de conséquence l�entropie de l�énergie. Cette diminution peut être
alors exploitée de façon avantageuse en allouant davantage de bits aux vecteurs
de grande énergie au détriment des vecteurs de faible énergie, améliorant ainsi
le compromis débit-distorsion, comme le montre la �gure 2.2. En cherchant à
améliorer ce compromis dans chacune des sous-bandes de l�analyse multiréso-
lution, on améliore la qualité globale de reconstruction. En e¤et, les vecteurs
de forte énergie avantagés par le codage par QVAZM contribuent le plus à la
qualité de reconstruction de l�image, comme en témoignent les �gures 2.3 et 2.4
qui montrent une meilleure préservation des détails par la QVAZM par rapport
aux meilleurs algorithmes actuels, à savoir SPIHT et JPEG2000.
Le dictionnaire modi�é par la zone morte vectorielle est représenté sur les

�gures 2.5 et 2.6 et s�écrit :

CZM = fy 2 � j� � kyk�� � rT g [ f0g

où � représente l�énergie de la première hyper-surface hors de la zone
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Fig. 2.1 �Histogrammes normalisés de l�énergie � (au sens de la norme L1)
des vecteurs de coe¢ cients d�ondelettes de l�image Lena (niveau 3 sous-bande
verticale) : (A) vecteurs verticaux 8�1 - (B) vecteurs horizontaux 1�8 - La
�gure (C) représente l�histogramme normalisé de l�énergie � des vecteurs 4�2
d�une source i.i.d. laplacienne centrée, d�écart-type égal à celui de la sous-bande
de Lena des �gures (A) et (B).
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Fig. 2.2 �Courbes débit-distorsion des schémas QVAZM et QVA appliqués à
la sous-image verticale (niveau 2) de Lena.

Fig. 2.3 �Zoom sur le chapeau de Lena pour un taux de compression de 103 : 1
(0; 0777 bit/pixel), images de gauche à droite : originale, SPIHT, JPEG2000,
QVAZM.
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Fig. 2.4 �Zoom sur le chapeau de Lena pour un taux de compression de 64 : 1
(0; 125 bit/pixel), images de gauche à droite : originale, SPIHT, JPEG2000,
QVAZM.

morte,{0} le vecteur nul, et rT le rayon de troncature.

Comme le montre la �gure 2.6, la zone de surcharge est une zone tampon
entre la zone morte où tous les vecteurs sont quanti�és par le vecteur nul et la
zone uniforme où les vecteurs sont quanti�és selon les algorithmes classiques de
QVA. La zone de surcharge nécessite de projeter certains vecteurs source (ceux
situés dans les zones hachurées en rouge) hors de cette zone et plus précisément
dans la zone uniforme, a�n qu�ils ne soient pas quanti�és par des vecteurs ex-
clus du dictionnaire. Nous verrons un peu plus loin, l�importance que revêt cette
zone dans le réglage du rayon de la zone morte. Auparavant, décrivons l�algo-
rithme de quanti�cation d�un vecteur quelconque x de la source à l�intérieur du
dictionnaire CZM (dont le rayon de la zone morte est RZM ).

Algorithme QVAZM
début��������
1. si kxk�� � RZM alors x est remplacé par le vecteur nul
2. sinon x est mis à l�échelle à l�aide du facteur 
 puis quanti�é par le vecteur y
le plus proche grâce à un algorithme rapide
si kyk�� � rZM alors x est projeté hors de la zone de surcharge puis quanti�é

�n

Pour ce qui concerne la partie quanti�cation proprement dite (c�est à dire
une fois le rayon de la zone morte et le facteur d�échelle �xés), la QVAZM ajoute
une complexité calculatoire négligeable par rapport à celle de la QVA classique,
comme le montre l�algorithme ci-dessus. Notons également que l�indexage associé
à la QVAZM est e¤ectué sans modi�cation aucune par les algorithmes dédiés à
la QVA décrits précédemment.
Dans un schéma de compression intégrant la quanti�cation vectorielle algé-

brique, il est nécessaire de faire varier le facteur d�échelle 
 pour faire varier
le débit binaire de la source quanti�ée et par là même la distorsion. Dans le
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zone morte pyramidale sur le réseau Z2.
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cas de la QVAZM, il s�agit cette fois de faire varier le couple (RZM ; 
): Le ré-
glage de ces deux paramètres va en e¤et permettre d�améliorer le compromis
débit-distorsion en diminuant l�entropie de l�énergie des vecteurs quanti�és. En
d�autres termes, l�objectif à atteindre consiste à trouver le couple

�
RoptZM ; 


opt
�

tel que la distorsion associée à la QVAZM (DQVAZM ) véri�e DQVAZM < DQVA
à débit binaire constant, ou tel que le débit associé à la QVAZM (RQVAZM )
véri�e RQVAZM < RQVA à distorsion constante.

La détermination du couple
�
RoptZM ; 


opt
�
a fait l�objet d�une recherche im-

portante de notre part. Elle est décrite dans ce qui suit.

Recherche du facteur d�échelle et du rayon de la zone morte opti-
maux

Soit RC le débit binaire à atteindre pour la source donnée. La recherche
du facteur d�échelle et du rayon de la zone morte optimale est un problème de
minimisation sous contrainte d�égalité :�

RoptZM ; 

opt
�
= arg min

(RZM ;
)
fD (RZM ; 
)g ; (2.3)

sous la contrainte R (RZM ; 
) = RC

avec D (:; :) la distorsion de la source quanti�ée et R (:; :) le débit.
A�n de simpli�er le problème, normalisons le rayon de la zone morte par le

facteur d�échelle (voir �gure 2.5) :

rZM =
RZM



(2.4)

Le problème (2.3) peut se réécrire alors :�
roptZM ; 


opt
�
= arg min

(rZM ;
)
fD (rZM ; 
)g ; (2.5)

sous la contrainte R (rZM ; 
) = RC

Dans ce qui suit, nous allons chercher à transformer le problème de minimi-
sation à deux variables (2.5) en un problème de minimisation d�une fonction à
une variable. Pour cela, dé�nissons les deux fonctions suivantes :

Dé�nition 1 On note 
� la fonction qui, pour un rayon de zone morte donné,
associe le facteur d�échelle permettant d�atteindre le débit cible :


� : R+ ! R+ (2.6)

rZM 7! 
� (rZM ) ;

tel que R (rZM ; 
� (rZM )) = RC

La fonction R : 
 ! R (rZM ; 
) est monotone décroissante : plus le facteur
d�échelle augmente, plus le nombre de couches du dictionnaire utilisées décroît,
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et par voie de conséquence plus l�entropie de la source quanti�ée diminue. L�exis-
tence et l�unicité de 
� (rZM ) est donc toujours véri�ée. 
� (rZM ) s�obtient en
résolvant l�équation R (rZM ; 
� (rZM )) � RC = 0 par un algorithme classique
de recherche du zéro d�une fonction [119].

Dé�nition 2 On note D� la fonction dé�nie par :

D� : R+ ! R+ (2.7)

rZM 7! D� (rZM ) = D (rZM ; 

� (rZM ))

Cette fonction permet d�obtenir pour un rayon de zone morte donné, la
distorsion associée au facteur d�échelle permettant d�atteindre le débit cible.
En utilisant les dé�nitions 1 et 2, le problème de minimisation sous contrainte

d�égalité (2.5) peut se reformuler comme une simple minimisation de la fonction
à une variable D� :

roptZM = argmin
rZM

fD� (rZM )g (2.8)


opt = 
�
�
roptZM

�
La résolution du problème (2.8) repose donc essentiellement sur les propriétés

de la fonction D�, dont une représentation est donnée sur la �gure 2.7. Nous
verrons dans la suite que ces propriétés vont permettre de réduire l�intervalle de
recherche du minimum de la fonction.
Caractérisons dans un premier temps les propriétés remarquables de la fonc-

tion :
� Pic proche de 0 : lorsque le rayon de la zone morte tend vers 0, celle-
ci est incluse dans le Voronoï d�origine. Ainsi, les vecteurs de la zone
de surcharge qui auraient dû initialement être quanti�és par le vecteur
nul sont reprojetés en dehors du Voronoï d�origine et quanti�és sur la
surface d�énergie 1 (selon le processus décrit dans l�algorithme QVAZM).
Ces vecteurs étant nombreux (dans le cas des sources qui nous intéressent),
ils contribuent de manière signi�cative à l�augmentation de la distorsion,
alors que le gain en entropie est limité. La conséquence directe de cette
propriété est que la recherche du minimum de la fonction doit s�e¤ectuer
sur l�intervalle ]1;+1[.

� Discontinuités : comme on peut le constater sur la �gure 2.7, la fonction
D� admet des discontinuités en l�, avec l 2 N. Ces discontinuités sont
dues à la variation du volume de la zone de surcharge : minimal lorsque
rZM tend vers l� et maximal lorsque rZM tend vers l+. Dans le cas du
volume maximal, le nombre de vecteurs de la zone de surcharge augmente,
engendrant une distorsion supplémentaire liée à la reprojection de ceux-
ci, sans gain en débit puisque la surface utilisée pour la quanti�cation
de ces vecteurs est plus peuplée (et augmente la longueur du code du
su¢ xe). Cette caractéristique indique que la recherche du minimum de la
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Fig. 2.7 �Courbe distorsion en fonction du rayon de la zone morte employé.
Débit cible 1 bit / éch., sous image verticale de niveau 3 de l�image Lena

fonction peut s�e¤ectuer de façon dichotomique sur des intervalles de type
Il = [l; l + 1[ avec l = 1; :::; L:
Il est possible de s�arrêter aux deux propriétés déjà décrites et d�appliquer
un algorithme de recherche du minimum d�une fonction à une variable
[119] sur les intervalles Il. Nous allons voir cependant à travers la propriété
suivante qu�on peut mettre au point une méthode quasi-optimale à très
faible complexité.

� Décroissance par morceaux : lorsqu�on observe la �gure 2.7, on remarque
la décroissance de la fonction D� sur les intervalles Il. Ce phénomène
s�explique par la conjugaison de la diminution de la zone de surcharge
(dont les e¤ets sur la distorsion ont été décrits plus haut) et l�augmentation
de la zone morte (qui permet un gain en débit). La recherche du rayon
optimal sur un intervalle Il peut donc se limiter à un point : rl = l � ",
avec " une constante très faible.

A partir des trois propriétés décrites précédemment, la recherche du facteur
d�échelle et du rayon de la zone morte optimaux devient alors :

roptZM = argmin
rZM2fl��;l2Ng

fD� (rZM )g (2.9)


opt = 
�
�
roptZM

�
avec � << 1 la constante �xant a priori la position du minimum local.
En d�autres termes, la recherche de la zone morte s�e¤ectue sur une séquence

test de type :
rl = l � " (2.10)
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La suite (rl)l2N étant convexe, si D
� (rl+1) > D� (rl) alors rl est le rayon

recherché. C�est donc le critère d�arrêt qui sera utilisé dans l�algorithme.
D�autre part, comme on l�a dit précédemment, la recherche du minimum de

la fonction D� est limitée à quelques valeurs test. Pour chacune de ces valeurs,
néanmoins, il est nécessaire de calculer le facteur d�échelle 
�(:) permettant
d�atteindre le débit cible. Ce calcul, qui revient à la recherche du zéro d�une
fonction, peut être coûteux du fait de nombreux appels aux données. Cependant,
là encore, nous pouvons utiliser des propriétés avantageuses de la fonction 
�(:)
a�n de réduire de manière signi�cative l�intervalle de recherche. En e¤et, pour
un débit cible donné, plus le rayon de la zone morte est grand, plus le facteur
d�échelle associé est faible (car les vecteurs hors zone morte doivent ête quanti�és
le plus �nement possible pour améliorer le compromis débit-distorsion). Ainsi
pour deux rayons de zone morte R1ZM , R

2
ZM 2 R+ tels que R1ZM < R2ZM on

aura 
�
�
R1ZM

�
> 
�

�
R2ZM

�
. Ensuite, en posant R1ZM = r1


�
1 et R

2
ZM = r2


�
2,

on peut montrer que r1
r2

�1 < 


�
2 < 


�
1, soit, dans le cas général :

rl
rl+1


� (rl) < 

� (rl+1) < 


� (rl) (2.11)

Cette relation va permettre de réduire de manière signi�cative le domaine
de recherche de 
� qui diminue à chaque itération, comme le con�rme la �gure
2.8:
Nous pouvons donc à présent donner l�algorithme de recherche rapide du

facteur d�échelle et du rayon de la zone morte.

Algorithe rapide de recherche du facteur d�échelle et du rayon de
la zone morte
Début

Initialisation du débit cible RC
Initialisation de la zone morte : r0 = 0
Calcul de D0 = D� (r0)

arrêt = 0

l = 0

Tant que (arrêt = 0)
l = l + 1

rl = l � "
Recherche de 
� (rl) sur

h
rl�1
rl

�l�1; 


�
l�1

i
Calcul de Dl = D� (rl)

Si (Dl > Dl�1)
ropt = rl�1

opt = 


�
l

arrêt = 1

Fin si
Fin tant que

Fin
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Notons que l�algorithme proposé est sous-optimal en ce sens qu�il n�assure
pas de trouver le minimum global de la fonction en raison du choix arbitraire de
l�ensemble des valeurs test rl. Toutefois, les tests ont montré qu�un choix du type
� = 0; 1 permettait d�obtenir des distorsions très proches de celles correspondant
à la zone morte optimale. De nombreux tests présentés dans la thèse de Ludovic
Guillemot [72], le con�rment.
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Fig. 2.8 �Encadrement du domaine de recherche du facteur de projection. Sous-
image verticale (niveau 3) de l�image Lena. Débit cible : 0,8 bits/échantillon.

Nous venons de décrire tout au long du paragraphe 2.3 l�algorithme QVAZM
que nous proposons ainsi qu�une procédure de recherche rapide des paramètres
optimaux associés

�
RoptZM ; 


opt
�
, pour une source (c�est à dire une sous-bande de

la transformée en ondelettes) et un débit donnés. Dans le paragraphe suivant,
nous allons montrer comment allouer e¢ cacement les ressources binaires à l�en-
semble des sous-bandes générées par la transformée en ondelettes pour atteindre
le débit cible �xé par l�utilisateur, dans le cas de la QVAZM mais aussi dans
celui de la QVA. Nous détaillerons à cette occasion les deux modèles que nous
avons développés au cours de nos travaux.
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2.4 Allocation de débits

Ce paragraphe décrit nos travaux concernant l�allocation des ressources
binires dans un schéma de compression basé sur une analyse multirésolution
par transformée en ondelettes. Ils ont été réalisés à travers les thèses de Ludovic
Guillemot et de Yann Gaudeau. Ces travaux visent à réduire la complexité
de l�allocation des ressources binaires en évitant l�appel aux données. Ils ont
conduit à l�établissement de deux modèles mathématiques, le premier, dit
«modèle exponentiel» reposant sur l�estimation des courbes débit-distorsion
associées à la QVAZM et le second, dit «modèle MMGG» valide pour la QVA
et la QVAZM, reposant sur une approche statistique de modélisation par blocs
des coe¢ cients d�ondelettes en s�a¤ranchissant de l�hypothèse classique i.i.d.
mal adaptée aux images, par nature non stationnaires. Ce second modèle a
été proposé en collaboration avec Saïd Moussaoui, Docteur de l�UHP Nancy
1 et Maître de Conférences à l�Ecole Polytechnique de Nantes. Ces travaux
ont fait l�objet de di¤érentes communications, parmi lesquelles une à IEEE
ICIP en 2005 : «A new fast bit allocation procedure for image coding based on
discrete wavelet transform and dead zone lattice vector quantization» [73] et
une à EUSIPCO en 2006 : «An analytical gamma mixture based rate-distortion
model for lattice vector quantization» [75] . Ces deux références sont données
aux annexes C et D.

L�allocation de débits est un problème classique [110], [143] en compression
qui consiste à répartir le débit cible souhaité RC sur l�ensemble des sous-bandes
de la transformée, tout en minimisant la distorsion totale DT . Dans un schéma
de compression intrabande tel que nous l�avons présenté en introduction, il est
indispensable de disposer d�un module d�allocation de débits e¢ cace a�n de ne
pas pénaliser la chaîne de compression, ni en termes de qualité d�image, ni en
terme de temps d�exécution. L�allocation est une optimisation multidimension-
nelle qui peut se décomposer en deux parties :

� un simulateur chargé de collecter les données propres au problème de
minimisation. Dans notre cas ce simulateur se compose des SB fonctions
débit-distorsion Di (Ri) correspondant aux SB sous-bandes générées par
l�analyse multirésolution, i étant l�indice de la sous-bande.

� un module d�optimisation proprement dit faisant appel au simulateur et
se chargeant de converger vers la solution du problème.

Il est donc important de distinguer la mise au point du simulateur de celle du
module d�optimisation, ce dernier pouvant fonctionner avec di¤érents types de
simulateurs. Ainsi par exemple dans [121] a été proposé un algorithme d�optimi-
sation qui a été testé avec un simulateur obtenu par quanti�cation scalaire [122]
et un simulateur par QVA [123]. Dans le cadre de nos travaux, nous avons utilisé
cet algorithme avec un simulateur associé à la QVAZM décrite précédemment.

Avant de détailler davantage, formulons explicitement le problème d�alloca-
tion. Celui s�écrit classiquement de la façon suivante :
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8><>:
min

fRBF ;Ri2Rji=1;:::;SBg
DT (RBF ; R1; :::; Ri; :::; RSB)

sous la contrainte d�égalité
RT (RBF ; R1; :::; Ri; :::; RSB) = RC

(2.12)

où RT (le débit total) correspond à la somme pondérée des débits Ri et du débit
de la basse fréquence RBF . SB est le nombre de sous-bandes produites par la
transformée en ondelettes.
Notons que la sous bande-basse fréquence BF est généralement exclue du

processus d�allocation. Cette sous-bande est codée par un simple codeur entro-
pique a�n de la transmettre avec une grande précision. En e¤et, cette sous-
bande représente les moyennes locales de l�image, une erreur sur ses coe¢ cients
engendrerait des dégradations importantes sur de grandes zones de l�image re-
construite.
En utilisant la notation Di (Ri) déjà dé�nie, le problème de minimisation

s�écrit :8><>:
R̂T =

� bR1; :::; bRSB� = argmin(R1;:::;RSB)

PSB
i=1 �iDi (Ri)

sous la contrainte d�égalitéPSB
i=1 �iRi = RC �RBF = R

0

C

(2.13)

où �i représente le rapport entre le nombre d�échantillons dans la sous-bande
i et le nombre total de pixels de l�image. Les facteurs �i dépendent de la non-
orthogonalité des �ltres et d�éventuelles pondérations psychovisuelles. R̂T =� bR1; :::; bRSB� est le vecteur solution.
Ce problème d�optimisation peut être résolu en utilisant les opérateurs de

Lagrange et en minimisant le critère J :

J�(RT ) =

SBX
i=1

�iDi (Ri) + �

" 
SBX
i=1

�iRi

!
�R

0

C

#
(2.14)

Ce type de problème et sa résolution sont abondamment décrits dans la
littérature (et résumés en particulier dans [110]). Comme on peut le véri�er
dans la formule (2.14), la minimisation demande la connaissance des fonctions
Di (Ri), en d�autres termes des données fournies par le simulateur. On distingue
alors trois types d�approches selon le simulateur employé :
� les approches basées sur le calcul des courbes débit-distorsion, que ce soit
celles utilisant les multiplicateurs de Lagrange [19], [60] ou celles faisant
appel à la programmation dynamique. Elles assurent une précision proche
du maximum dans la recherche de la solution. En contrepartie, la com-
plexité du simulateur est très importante du fait de multiples appels aux
données, pénalisant ainsi grandement le temps de calcul global de l�allo-
cation.

� les approches basées sur des modèles statistiques de la source permettant
de réduire signi�cativement le coût de l�allocation, avec cependant toute
la di¢ culté à établir des modèles précis pour les sources concernées.
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� les approches basées sur l�approximation des courbes débit-distorsion qui
représentent d�une certaine façon un compromis entre les deux approches
précédentes puisqu�elles utilisent quelques couples débit-distorsion injectés
ensuite dans un modèle permettant d�approximer la totalité de la courbe.
Ce type d�approche est notamment employé dans le processus d�allocation
du standard JPEG2000 [143].

Une partie importante de nos travaux les plus récents a porté sur la réduction
du coût calcul de la partie simulateur, à travers l�établissement de modèles des
courbes débit-distorsion. Nous avons dans un premier temps proposé une ap-
proche de type approximation, à travers un modèle exponentiel pour les courbes
débit-distorsion obtenues par QVAZM, puis une approche statistique à travers
un modèle plus général basé sur un mélange de gaussiennes généralisées multi-
dimensionnelles (MMGG), valable pour la QVA ainsi que pour la QVAZM. Ces
travaux sont décrits dans les deux paragraphes qui suivent.

2.4.1 Modèle exponentiel dédié à la QVAZM

L�introduction de la zone morte vectorielle dans le dictionnaire a pour e¤et de
modi�er sensiblement par rapport à la QVA classique l�allure de la courbe débit-
distorsion dans les plages de faibles débits, en d�autres termes, là où l�e¢ cacité
de la zone morte est la plus grande, comme en témoigne la �gure 2.9. La fonction
débit-distorsion est classiquement représentée de la façon suivante [68], [80] :

D(R) = g(R)�22�2R (2.15)

où �2 est la variance de la source et g(R) une fonction telle que g(0) = 1
et g(R)! c

R!+1
une constante dépendant de la statistique de la source. La prin-

cipale di¢ culté réside dans la détermination de la fonction g(R). Dans le cas
d�une quanti�cation de type QVAZM nous proposons de l�interpréter comme
une modulation de la décroissance exponentielle en 2�2R de la formule (2.15) :

D(R) = Ce�aR (2.16)

où a et C sont les paramètres du modèle. Le facteur de décroissance a permet
de régler le compromis entre décroissance exponentielle en 2�2R pour les forts
débits et décroissance plus forte pour les très faibles débits. L�avantage d�un
tel modèle tient dans sa simplicité puisque les paramètres a et C peuvent être
obtenus à l�aide d�une simple régression liéaire du logarithme de la formule
(2.16) :

log[D(R)] = logC � aR (2.17)
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Si l�on appelle L le nombre de points utilisés dans la régression et dk =
D(Rk); k = 1; :::; L, la distorsion associée au débit Rk alors les paramètres du
modèle sont :

C = exp

0B@LPL
k=1Rkdk �

PL
k=1Rk

PL
k=1 dk

L
PL

k=1R
2
k �

�PL
k=1Rk

�2
1CA (2.18)

a = � 1
L

 
LX
k=1

dk � lnC:
LX
k=1

Rk

!

Dans la pratique, trois points su¢ sent à décrire correctement la courbe débit-
distorsion. Cependant le choix de ces points est très important pour la précision
du modèle. En e¤et, étant donnée la forte pente présente sur la courbe débit-
distorsion une faible erreur dans cette zone peut modi�er de façon sensible
l�allocation des débits et donc les performances de compression. Il est nécessaire
de prendre en compte un a priori sur les débits, qui dans un schéma de com-
pression par transformée en ondelettes à bas débit, sont faibles dans les hautes
résolutions et forts dans les basses résolutions.
L�allocation de débits proprement dite est obtenue en minimisant la fonc-

tionnelle (2.14). On peut montrer aisément en injectant le modèle proposé (2.16)
dans la formule que le vecteur solution est donné par :

bRi = 1

ai

26664ln
�
Ci�iai
�i

�
+

1
SBP
l=1

�i
ai

"
RC �

SBX
i=1

�i
ai
ln

�
Ci�iai
�i

�#37775 (2.19)

La démonstration est donnée en annexe C ainsi que dans la thèse de Yann
Gaudeau [63].
Le schéma général de l�allocation est résumé sur la �gure 2.10.

Le coût calcul de cette formule analytique est faible. La complexité Cexp de
l�allocation de débits de la QVAZM est essentiellement liée à la détermination
des paramètres du modèle est peut être exprimée approximativement comme :

Cexp '
SBX
i=1

�i (36 + 36�#Ii) op=pixel (2.20)
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Fig. 2.9 �Courbes débit-distorsion associées à la sous-image verticale (niveau
1) de l�image Lena quanti�ée par QVAZM et QVA. Comparaison avec le modèle
exponentiel.
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Fig. 2.10 �Processus d�allocation de débits utilisant une approximation par un
modèle exponentiel des SB courbes Di(Ri):
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où op désigne une opération élémentaire (+, �, �, �) et #Ii est le nombre
moyen d�itérations pour trouver le minimum de D�(rZM ). A bas débit, comme
par exemple 0,125 bits/pixel, les sous-bandes de plus fortes résolutions peuvent
avoir un débit alloué nul. Lorsqu�on fait un tel a priori dans le processus d�al-
location la complexité est encore réduite. Ainsi par exemple, pour l�image Cor-
nouaille codée à 0,125 bpp, Cexp tombe à 45 opérations/pixel.
Le modèle proposé présente donc l�avantage de réduire signi�cativement la

complexité du processus d�allocation, puisqu�il permet même la résolution ana-
lytique du problème d�optimisation. En contrepartie, il est sensible au choix des
points de la courbe débit-distorsion. C�est l�une des raisons pour lesquelles nous
avons développé des recherches autour d�un modèle statistique plus �exible,
fonctionnant à la fois pour la QVA et la QVAZM. C�est l�objet du paragraphe
suivant.

2.4.2 Modèle statistique basé sur un mélange de lois
multidimensionnelles de type gaussienne généralisée
(MMGG) pour la QVA et la QVAZM

Comme nous l�avons déjà évoqué précédemment, de nombreux travaux ont
été accomplis dans le domaine de la modélisation statistique des coe¢ cients
d�ondelettes (par exemple [24], [123], [97]) en vue d�améliorer les performances
de la chaîne de compression à travers la mise au point de quanti�cateurs e¢ caces
car adaptés aux données. Historiquement ces travaux sont essentiellement issus
des deux théories dont nous avons déjà parlé, à savoir théorie de l�information
établie par Shannon [138] et théorie haute résolution avec en particulier les
travaux de Bennett [16] et ceux de Zador [156].
Notre démarche est l�inverse de celle utilisée habituellement : nous partons

d�une modélisation de l�énergie des vecteurs pour aboutir à celle de la distribu-
tion conjointe des vecteurs.
Comme on l�a vu au début du paragraphe 2.3, le principal inconvénient des

modèles basés sur l�hypothèse i.i.d. est qu�il ne permettent pas la prise en compte
de certaines propriétés des coe¢ cients d�ondelettes, comme par exemple le phé-
nomène d�agglutinement des forts coe¢ cients, phénomène qui peut au contraire
être exploité par les quanti�cateurs vectoriels tels que les QVA, en particulier
à travers le codage de l�énergie des vecteurs. L�exploitation des dépendances
spatiales existant dans les sous-bandes de la transformée en ondelettes a déjà
fait l�objet de travaux, comme par exemple ceux de Fischer sur les dictionnaire
de forme elliptique pour les sources gaussiennes corrélées [59].

Modélisation de l�énergie des vecteurs

Comme nous l�avons déjà évoqué en commentant la �gure 2.1, l�histogramme
de l�énergie des vecteurs comporte un mode proche de zéro ainsi qu�une longue
queue. Ceci peut faire penser à un mélange de plusieurs densités. D�autre part,
la non-négativité de l�énergie indique qu�un mélange de lois gamma semble être
approprié.
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Fig. 2.11 �Formes typiques de distributions gamma (équation 2.21).

Rappelons tout d�abord que la densité de probabilité d�une variable aléatoire
" distribuée suivant une loi gamma G("; a; b) (dans la suite " représente la norme
des blocs) est dé�nie par :

G("; a; b) = ba

�(a)
"a�1 exp[�b "] I">0; (2.21)

où �(a) est la fonction gamma, et I">0 la fonction indicatrice. Les paramètres
(a > 0; b > 0) permettent d�ajuster la forme de la loi gamma. La �gure 2.11
montre que pour 0 < a < 1 la distribution est pointue et bien adaptée aux
signaux parcimonieux alors que pour a > 1, la distribution possède un mode en
(a� 1)=b et est très allongée.
Supposons que l�énergie des vecteurs " soit distribuée selon Nmix classes Sk

de poids ck = P (" 2 Sk), nous obtenons le modèle de mélange suivant :

p(";a;b) =

NmixX
k=1

ck G("; ak; bk); (2.22)

avec a = [a1; :::; aNmix ], b = [b1; :::; bNmix ].

Comme nous l�avons évoqué au début du paragraphe 2.3, l�histogramme des
énergies laisse entrevoir deux classes de vecteurs : celle des vecteurs de grande
énergie et celle des vecteurs de faible énergie. Ainsi, nous limiterons à 2 la
valeur de Nmix. La �gure 2.12 con�rme que le mélange de deux lois gamma
modélise avec précision l�énergie des vecteurs. Notons que des expérimentations
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Fig. 2.12 �Histogramme de l�énergie (norme L1) des vecteurs (2�4) de la
sous-bande verticale (niveau 3) de Lena et densité correspondante d�un mélange
de deux lois gamma estimées avec les paramètres a = [5; 12 1; 49]; b = [0; 92
0; 03] et c = [0; 24 0; 76]:

faites avec des valeurs de Nmix égales à 3 et 4 ont montré un gain en précision
non signi�catif par rapport à l�application visée. Les formules qui suivent seront
cependant données pourNmix quelconque, a�n de conserver un caractère général
au modèle.
Les paramètres (c1; c2) sont estimés en utilisant une simulation de type

Monte-Carlo par chaîne de Markov (MCMC) [114] et a et b (les paramètres
des lois gamma) sont simulés en utilisant les algorithmes donnés dans [108].
Partant du postulat que la distribution de l�énergie des vecteurs suit un

mélange de lois gamma (2.22), nous cherchons à «retrouver» la distribution
conjointe des vecteurs eux-mêmes. C�est l�objet du paragraphe suivant.

Détermination de la distribution de la source

Nous avons considéré précédemment dans la modélisation de l�énergie des
vecteurs l�existance de Nmix classes Sk. La distribution conjointe f d�un vecteur
aléatoire x représentant la source peut donc être donnée par :

f (x) =

NmixX
k=1

ckf (xjkxk�� 2 Sk) (2.23)
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où f (xjkxk�� 2 Sk) est la distribution du vecteur aléatoire x conditionnellement
à l�état Sk de son énergie.
La détermination de la distribution f (xjkxk�� 2 Sk) est grandement facilitée

par les propriétés avantageuses qui lient les lois gaussiennes généralisées aux lois
gamma, comme nous le montrons dans ce qui suit.

Proposition 1 Soit un vecteur aléatoire x = (x1; :::; xn) dont les composantes
sont distribuées suivant une loi gaussienne généralisée, «l�énergie» du vecteur

(i.e. la norme L� à la puissance �), " =
nP
j=1

jxj j�, est distribuée suivant une loi

gamma de paramètres a = n=� et b = 1=��, où � et � sont respectivement la
puissance et la forme de la densité de la gaussienne généralisée, qui s�écrit :

GG(xi;�; �) =
��1=�

2�(1=�)
exp(��jxij�) (2.24)

Preuve. La distribution de chaque variable x 2 fxj ; j = 1; :::; ng est donnée
par

pX(x) =
�

2�

1

�(1=�)
exp

�
�jxj
�

��
Ainsi la distribution de sa valeur absolue s�écrit :

pjXj(jxj) =
�

�

1

�(1=�)
exp

�
�jxj

�

��

�
La distribution de la variable v = jxj� est alors déduite selon :

pV (v) = pX(x)

����
jxj=v1=�

�
dv

djxj

��1

où
dv

djxj = � v
(��1)=�.

Ainsi,

pV (v) =
1

�

1

�(1=�)
v1=��1 exp

�
� 1

��
v

�
ce qui montre que les variables vj = jxj j� sont distribuées selon une loi gamma
de paramètres (1=�; 1=��).
Par ailleurs, comme la somme Sn de n variables aléatoires mutuellement in-

dépendantes et distribuées selon des loi gamma de paramètres (ai; b) est égale-
ment distribuée selon un loi gamma de paramètres (

Pn
i=1 ai; b) [50], il en résulte

que la norme " =
Pn

j=1 vj =
Pn

j=1 jxj j� est distribuée selon une loi gamma de
paramètres (a = n=�; b = 1=��).
Nous pouvons déduire la proposition suivante :

Proposition 2 Supposons réalisées les hypothèses suivantes :
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- (H1) : les n composantes de chaque vecteur source d�une classe Sk sont
mutuellement indépendantes et identiquement distribuées suivant une densité
gaussienne généralisée de paramètres �k, �k.
- (H2) : les composantes de vecteurs appartenant à des classes di¤érentes

sont indépendantes et identiquement distribuées suivant des densités de type
gaussienne généralisée de paramètres de puissance identiques �k = � mais de
paramètres de forme �k di¤érents.
Sous ces conditions, les paramètres de la distribution conjointe des vecteurs

de la source qui suit un modèle MMGG, sont déduits de la manière suivante :

�k = �; et �k = (1=bk)
1=� 8k = 1; :::; Nmix; (2.25)

Preuve. C�est une généralisation de la proposition précédente au cas du mo-
dèle de mélange. L�hypothèse (H1) permet simplement d�écrire que la norme de
chaque vecteur appartenant à la classe Sk, noté x(k), est distribuée selon une loi
gamma de paramètres (ak = n=�k; bk = 1=(�k)

�). L�hypothèse (H2) permet,
elle, d�écrire que les di¤érentes classes sont di¤érenciées par le paramètre de
forme de la loi et permet de déduire à partir de la proposition précédente les
paramètres du mélange MMGG :(

�k =
ak
n
= �;

�k = (1=bk)
1=�k = (1=bk)

1=�;

Ainsi, la distribution conjointe de chaque vecteur x conditionnellement à
l�état Sk est :

f (xjkxk�� 2 Sk) =
nY
j=1

GG(xj ;�k; �k): (2.26)

La formule (2.26) réinjectée dans (2.23) conduit à l�expression �nale de la
densité de probabilité conjointe des vecteurs de la source. Nous disposons donc à
présent d�une modèle de distribution de la source que nous pourrons utiliser de
façon à résoudre de manière analytique le problème de l�allocation de débits. Ce
modèle est relativement simple à calculer puisqu�il est déduit des paramètres
du mélange de lois gamma avec des étiquettes indépendantes représentant la
distribution de l�énergie des vecteurs. L�expression de ce modèle laisse entrevoir
des propriétés intéressantes. En e¤et, la séparabilité des distributions condition-
nelles, de même que l�hypothèse (H1) vont permettre de réutiliser les travaux
basés sur l�hypothèse classique i.i.d., en particulier ceux relatifs aux sources
gaussiennes généralisées quanti�ées par un QVA. En d�autres termes, la densité
gaussienne généralisée i.i.d. peut être vue comme un cas particulier du modèle
MMGG proposé.
Il est important d�insister sur le fait que la di¤érence entre notre modèle

et un modèle constitué d�un mélange de gaussiennes généralisées scalaires indé-
pendantes est que ce dernier ne prend pas en compte les dépendances entre les
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échantillons (c�est à dire les dépendances entre les composantes d�un vecteur).
Or nous avons montré le gain que pouvait apporter la prise en compte de telles
dépendances dans les performances de compression.

Allocation de débits associée au modèle MMGG : cas de la QVA

Soit
�
x = 
Q(x=
) un vecteur reconstruit après QVA. En utilisant le modèle

MMGG établi dans la formule (2.23) pour la densité de probabilité conjointe
des vecteurs source, la distorsion Dmix(
; �k) après quanti�cation vectorielle
algébrique s�écrit :

Dmix(
; �k) =

NmixX
k=1

ckDk (2.27)

=

NmixX
k=1

ck

24Z
Rn




x� �
x



2
2
f (xj kxk�� 2 Sk) dx1:::dxn

35
Dmix(
; �k) =

NmixX
k=1

ck

24Z
Rn




x� �
x



2
2

nY
j=1

GG(xj ;�k; �k)dx1:::dxn

35
où Dk représente la distorsion de la ki�eme distribution du mélange.

L�un des principaux avantages du modèle proposée est qu�il permet l�utili-
sation directe des résultats de la littérature basés sur l�hypothèse i.i.d. Ainsi
par exemple, Ra¤y et al donnent dans [121] et [123] l�expression analytique de
Dk pour des sources i.i.d. centrées d�écart type �k respectivement gaussienne et
laplacienne. Ainsi, par exemple dans le cas laplacien, on obtient :

Dk(
; �k) =

2

12

241 + 12

�2

+1X
j=1

(�1)j
j2


2


2 + 2�2�2j2

35 (2.28)

Calculons à présent le débit à partir de la formule générale (2.2) dans le
cas du modèle MMGG. Soit � l�énergie d�un vecteur. Nous pouvons dé�nir la
probabilité discrète de l�énergie comme étant :

Pmix (� = r) =

NmixX
k=1

ckPk (� = r) (2.29)

où Pk représente la probabilité de la ki�eme classe Sk. On obtient alors :

Rmix(
; �k) = �
rTX
r=0

Pmix (� = r) flog2 Pmix(� = r)� dlog2N (r)eg (2.30)
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De la même manière que pour le calcul de Dk, une solution analytique de la
loi de l�énergie Pk (� = r) dans le cas d�une source i.i.d. laplacienne d�écart type
�k a été proposée dans [112]. Elle peut s�écrire de la manière suivante

Pk (� = r) =
nX

n0=0

Card(r; n0)�
�
1� exp

�
��

2

��n0
�
�
sinh

�
�


2

��n�n0
�exp (��
r)

(2.31)
avec

� =

p
2

�k
et Card(r; n0) = cardinal

0@8<: y = fy1; :::; yng 2 Zn j
nP
i=1

jyij = r

et cardinal (fyi j yi = 0g) = n0

9=;
1A

(2.32)
où n0 correspond au nombre de composantes nulles du vecteur après quanti�-
cation y.
Le calcul du nombre de vecteurs Card(r; n0) sur chaque surface d�énergie r

du réseau Zn ayant n0 composantes nulles peut être e¤ectué en utilisant une
partie des méthodes d�indexage par code pré�xe [103]. Nous avons ainsi établi
la formule analytique suivante [147] :

Card(r; n0) = 2n�n0
n!

n0!

j
r
n0

kX
yi1=1

j r�yi1
n0�1

kX
yi2=yi1

:::

br�Pn0�1
j=1 yijcX

yin0
=yi(n0�1)0B@br�

Pn0�1
j=1 yijcY

yik=yi1

�
�
yik � yi(k�1)

�
� w (yik)!

1CA
�1

(2.33)

avec
n0X
j=1

yij = r et w (yik) =

yin0X
q=yi1

� (yik � q)

où � (u) est la fonction de Kronecker 2 , n0 correspond au nombre de com-
posantes non nulles du vecteur y et yik est la k

�eme composante non nulle. La
démonstration est donnée en annexe de la thèse de Teddy Voinson [148].
A partir des formules (2.30) et (2.27), nous disposons du modéle débit-

distorsion basé MMGG. Celui-ci a été testé sur les sous-bandes de la transfor-
mée en ondelettes sur 5 niveaux (�ltre 9-7) de plusieurs images naturelles bien
connues, comme «Lena» , «Cornouaille» et «poivrons» . Nous nous sommes pla-
cés dans l�hypothèse d�un modèle de mélange de lois laplaciennes et d�une QVA
pyramidale. Nous avons également calculé les courbes débit-distorsion à partir
d�un modèle classique i.i.d laplacien [123] pour lequel la variance du modèle est

2� (u) =

�
1 si u = 0
0 sinon

Remarque : � (u) =
�
0 si u = 0
1 sinon
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Fig. 2.13 �Fonctions débit-distorsion pour la QVA - sous-bande horizontale
(niveau 3) de l�image Lena : données réelles, modèle de mélange proposé, modèle
i.i.d laplacien - vecteurs de taille (2�4).

égale à celle de la sous-bande considérée. De nombreux tests sont reportés dans
la thèse de Yann Gaudeau [63]. Un exemple est donné sur la �gure 2.13 qui
con�rme que l�hypothèse i.i.d. n�est pas adaptée à la QVA et qui montre que le
modèle MMGG proposé semble au contraire beaucoup plus précis. Cependant
il faut noter que dans les basses résolutions, l�écart entre les modèles i.i.d et
MMGG se réduit. Ceci peut s�expliquer par la parcimonie et l�agglutinement qui
sont di¤érents et tels que l�hypothèse i.i.d. devienne plus réaliste. Notons que
dans ce cas, il est facilement envisageable de calculer les courbes débit-distorsion
à partir des données réelles du fait de la petite taille des sous-bandes concernées.

Allocation de débits associée au modèle MMGG : cas de la QVAZM

Comme nous l�avons évoqué précédemment, l�allocation de débits requiert
la détermination d�un paramètre supplémentaire dans le cas de la QVAZM : le
rayon de la zone morte. L�importance de disposer d�un modèle �able pour les
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courbes débit-distorsion est là encore capitale. Nous proposons ici de transposer
le modèle MMGG au cas de la quanti�cation avec zone morte. De la même
manière que dans le cas de la QVA à l�exception du paramètre supplémentaire
RZM , la distorsion globale peut s�écrire :

Dmix(RZM ; 
; �k) =

NmixX
k=1

ckDk =

NmixX
k=1

ckDk(RZM ; 
; �k) (2.34)

où Dk(RZM ; 
; �k) représente la distorsion associée à la classe Sk. Dans ce
qui suit nous allons calculer l�expression de Dk(RZM ; 
; �k).
Sur la �gure 2.6, nous avons montré l�existence de trois zones : la zone

morte vectorielle (ZM), la zone de surcharge (ZS) et le zone uniforme (ZU). Ceci
conduit à une distorsion totale égale à la somme des distorsions dans chacune
des régions. Or comme nous l�avons évoqué dans le paragraphe concernant la
recherche du facteur d�échelle et du rayon de la zone morte optimaux, ce dernier
est choisi de façon à minimiser la distorsion de surcharge. Celle-ci devient alors
négligeable par rapport à la distorsion totale. En d�autres termes, la zone de
surcharge peut être considérée comme étant incluse dans la zone uniforme. Ce
qui implique :

D (RZM ; 
) =
1

n
[DZM (RZM ) +DZU (
) (1� Fn (RZM ))] (2.35)

où Fn (:) représente la fonction de répartition de l�énergie des vecteurs et n
la dimension des vecteurs.
D�autre part, pour un rayon de zone morte su¢ samment grand, la densité

de probabilité issue du modèle MMGG a une décroissance douce en dehors de la
zone morte. Ainsi, nous pouvons considérer que la distribution est constante par
morceau dans la zone uniforme, ce qui conduit au résultat bien connu suivant :
DZU (
) =

n
2

12 dans le cas du réseau Zn.

S�agissant de la distorsion dans la zone morte nous pouvons faire la propo-
sition suivante :

Proposition 3 Dans le cas d�une source gaussienne généralisée i.i.d quanti�ée
par un quanti�cateur vectoriel algébrique avec zone morte de rayon RZM sur le
réseau Zn, la distorsion à l�intérieur de la zone morte DZM (RZM ) est donnée
par 3 :

DZM (RZM ) = n

Z
jxj�<RZM

x2GG(x)Fn�1 (RZM � jxj�) dx (2.36)

où Fn�1 (:) représente la fonction de répartition de l�énergie des vecteurs de
dimension n� 1.

3Pour des soucis de simplicité GG(x;�; �) est remplacé ici par GG(x).
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Preuve. L�expression analytique de DZM est calculée en utilisant des proprié-
tés particulières de la densité de probabilité conjointe d�une variable aléatoire
distribuée suivant une loi i.i.d (2.26). Nous avons :

DZM (RZM ) =

Z
ZM

�
x21 + :::+ x

2
n

� nY
k=1

GG(xk)dxk

!

où ZM = fx; kxk�� < RZMg. Ainsi nous obtenons :

DZM (RZM ) =
nX
i=1

Z
ZM

x2i

 
nY
k=1

GG(xk)dxk

!

D�autre part :

8i; j;
Z
ZM

x2i

 
nY
k=1

GG(xk)dxk

!
=

Z
ZM

x2j

 
nY
k=1

GG(xk)dxk

!

D�où :

DZM (RZM ) = n

Z
ZM

x21

 
nY
k=1

GG(xk)dxk

!
Posons A = fx; jx2j� + :::+ jxnj� < RZM � jx1j�g
Nous avons :

fkXk�� < RZMg = fjx1j < RZMg \ A
Ainsi :

DZM (RZM ) = n

Z
jxj�<RZM

x2GG(x)

24Z
A

 
nY
k=2

GG(xk)dxk

!35 dx
L�intégrale entre crochets correspond à la fonction de répartition Fn�1 de la loi
de l�énergie pour une distribution gaussienne généralisée de dimension n � 1.
Nous obtenons donc :

DZM (RZM ) = n

Z
jxj�<RZM

x2GG(x)Fn�1 (RZM � jxj�) dx

AinsiDZM dépend seulement de la connaissance de la fonction de répartition
Fn de la loi de kxk��. Pour une distribution de type gaussienne généralisée,
l�expression analytique de Fn est donnée dans [26]. Dans le cas d�une source
laplacienne i.i.d. centrée d�écart-type �, la fonction de répartition du rayon Fn
est obtenue par intégrations par parties successives et peut s�écrire

Fn (R) = 1� e��R
nX
j=0

(�R)
j

j!
(2.37)
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avec � =
p
2
� .

En remplaçant (2.37) dans (2.36), on obtient :

DZM (RZM ) = n

0@J � 2�e��RZMR3ZM

2X
j=0

(�RZM )
j

(j + 3)!

1A (2.38)

avec J = �e��RZM
�
R2ZM + 2

�RZM + 2
�2

�
+ 2

�2
.

La formule (2.35) est donc complètement explicitée pour une source lapla-
cienne i.i.d. centrée d�écart-type �. Elle peut être ainsi utilisée directement
pour chaque classe Sk du modèle MMGG décrite par une source laplacienne
i.i.d.centrée d�écart-type �k, permettant ainsi le calcul du modèle de distorsion
(2.34).

Dans ce qui suit, nous allons nous intéresser au modèle de débit, dont la
formule générale est :

Rmix(RZM ; 
; �k) = �
rTX
r=0

Pmix (� = r) flog2(Pmix (� = r))� dlog2(N (r))eg

(2.39)
où Pmix (� = r) est le probabilité de l�énergie donnée par la formule (2.29). La
di¤érence avec le modèle établi pour la QVA tient dans la prise en compte des
probabilités di¤érenciées selon la zone du dictionnaire :

PZM (� = 0) =

NmixX
k=1

ckPk (kxk�� < RZM ) =
NmixX
k=1

ckFnk(RZM )

PZM (� = 1) = ::: = PZM (� = � � 1) = 0

PZM (� = �) =

"
�X
r=0

Pmix (� = r)

#
� PZM (� = 0)

PZM (� = r) = Pmix (� = r) =

NmixX
k=1

ckPk (� = r) ; r > �

où � =
j
RZM




k
+ 1 est l�énergie de la première couche hors zone morte et

Fnk(:) la fonction de répartition de l�énergie relative à la classe Sk. Dans le cas
laplacien, Fnk(:) est donnée par la formule (2.37) et PZM (� = r) = Pmix (� = r)
est calculée directement à partir de (2.31).

Nous avons testé le modèle MMGG pour la QVAZM dans les mêmes condi-
tions que celui établi pour la QVA, en faisant l�hypothèse d�un mélange de lois
laplaciennes. Là encore de nombreux tests sont reportés dans [63]. L�exemple
correspondant à la �gure 2.13 est donné dans la �gure 2.14 qui con�rme égale-
ment la supériorité du modèle MMGG sur le modèle basé sur l�hypothèse i.i.d.
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Fig. 2.14 �Fonctions débit-distorsion pour la QVAZM - sous-bande horizontale
(niveau 3) de l�image Lena : données réelles, modèle de mélange proposé, modèle
i.i.d laplacien - vecteurs de taille (2�4).

D�autre part, nous constatons que le modèle associé à la QVAZM colle même
mieux aux données expérimentales que celui établi pour la QVA.

Qu�il s�agisse du modèle MMGG pour la QVA ou pour la QVAZM, celui-ci
présente l�intérêt de réduire signi�cativement la complexité de la partie simula-
teur du processus d�allocation de débits et par voie de conséquence de rendre
beaucoup plus rapide la partie optimisation lagrangienne du processus.

Pour conclure ces travaux sur l�allocation de débits et les modèles proposés,
nous résumons dans le tableau 2.1 les PSNR obtenus par QVAZM sur les trois
images test : Lena, Cornouaille et poivrons pour trois allocations di¤érentes :
lagrangienne sur les données réelles, basée modèle exponentiel, basée modèle
MMGG. Ces résultats sont également comparés à ceux obtenus par les algo-
rithmes SPIHT et JPEG2000. Comme nous pouvons le constater les deux mo-
dèles o¤rent des performances très proches de celle de l�approche lagrangienne
sur les données réelles, avec un léger avantage à chaque fois au modèle MMGG
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Débit Méthode (allocation) Lena Cornouaille poivrons
QVAZM (lagrangienne) 31,02 dB 27,98 dB 30,30 dB
QVAZM (exponentielle) 30,96 dB 27,90 dB 30,03 dB

0,125 bit/pixel QVAZM (MMGG) 30,98 dB 27,93 dB 30,30 dB
SPIHT 31,08 dB 28,16 dB 30,65 dB
JPEG 2000 30,90 dB 27,99 dB 30,56 dB
QVAZM (lagrangienne) 34,03 dB 30,81 dB 33,14 dB
QVAZM (exponentielle) 33,80 dB 30,64 dB 32,54 dB

0,25 bit/pixel QVAZM (MMGG) 33,97 dB 30,70 dB 33,13 dB
SPIHT 34,11 dB 30,97 dB 33,47 dB
JPEG2000 34,02 dB 30,94 dB 33,41 dB
QVAZM (lagrangienne) 37,19 dB 34,20 dB 35,61 dB
QVAZM (exponentielle) 36,81 dB 34,02 dB 35.20 dB

0,5 bit/pixel QVAZM (MMGG) 37,11 dB 34,04 dB 35,59 dB
SPIHT 37,21 dB 34,45 dB 35,92 dB
JPEG2000 37,19 dB 34,57 dB 35,79 dB

Tab. 2.1 �Comparaison des PSNR à 3 débits (0,125 bit/pixel, 025 bit/pixel
et 0.5 bit/pixel) des 3 allocations proposées pour la QVAZM avec la méthode :
lagrangienne, par modélisation exponentielle et par mélange de blocs. Les images
testées sont Lena, Cornouaille et poivrons.

plus �exible que le modèle exponentiel. Par ailleurs, les méthodes SPIHT et
JPEG2000 o¤rent des PSNR très légèrement supérieurs à ceux obtenus. Ce-
pendant, visuellement, la méthode QVAZM fournit une meilleure qualité à la
reconstruction, traduite en particulier par une meilleure conservation des détails.
Ceci con�rme que la mesure de PSNR demeure un critère global d�évaluation
de la qualité.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes attachés à décrire nos travaux sur la
quanti�cation vectorielle algébrique dans un schéma de compression par trans-
formée en ondelette associée à une analyse multirésolution. Ce type de quanti�-
cation possède l�avantage de ne pas nécessiter le stockage ni la transmission du
dictionnaire au décodeur, cependant sa mise en oeuvre dans une application de
compression réaliste n�est pas directe et pose un certain nombre de questions
auxquelles il faut impérativement répondre. A cet égard, nous avons proposé
deux méthodes d�indexage rapides pour les vecteurs du dictionnaire ; l�une ba-
sée sur la notion de vecteurs leaders à partir desquels tous les autres vecteurs
peuvent être reconstruits, et l�autre purement analytique, basée sur des pro-
priétés géométriques particulières des réseaux réguliers de points. D�autre part,
a�n d�améliorer les performances de la QVA en termes de compromis débit-
distorsion, nous avons proposé une généralisation du concept de zone morte
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scalaire au cas vectoriel, de manière à exploiter le caractère non stationnaire des
coe¢ cients d�ondelettes. Ceci a permis une meilleure prise en compte des zones
contenant de l�information au détriment des zones non signi�catives, qui se tra-
duit visuellement par une meilleure préservation des �nes structures de l�image
par rapport aux meilleures méthodes actuelles, comme par exemple SPIHT. En-
�n, dans un schéma intrabande tel que celui que nous proposons, l�allocation
des ressources binaires est une étape capitale et généralement très coûteuse en
calculs. A�n de réduire la complexité de cette opération, nous avons proposé
deux méthodes : l�une basée sur une modélisation exponentielle des courbes
débit-distorsion et l�autre basée sur une modélisation statistique des vecteurs
de coe¢ cients d�ondelettes. Toutes deux conduisent à une résolution analytique
du problème d�allocation.
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Chapitre 3

Imagerie radiologique 3D et
compression

Ce chapitre décrit mes recherches en compression d�images médicales volu-
miques. L�imagerie radiologique a connu des progrès très importants ces der-
nières années avec le développement de techniques qui produisent des données
3D de plus en plus précises mais en contrepartie de plus en plus volumineuses.
L�ensemble des travaux décrits ici a été réalisé dans le cadre de la thèse de Yann
Gaudeau et à travers des collaborations établies au sein du projet AGIR (Ana-
lyse Globalisée pour l�Imagerie Radiologique - www.aci-agir.org) [65], [66] pour
lequel je suis responsable d�une tâche concernant la compression, ainsi que d�une
collaboration internationale avec la société R2Tech, spécialisée dans le dévelop-
pement d�outils d�aide à la décision (CAD) et basée aux Etats-Unis. L�originalité
de nos travaux est d�avoir contribué à montrer l�intérêt vis-à-vis de plusieurs
applications à e¤ectuer une compression avec perte sur les images médicales
volumiques et à proposer une méthode e¢ cace pour ce type d�images [64]. Ces
travaux ont fait l�objet de di¤érentes publications, parmi lesquelles une dans la
revue Academic Radiology : «Computer-aided detection of solid lung nodules in
lossy compressed multidetector computed tomography chest exams» [126] donnée
en annexe E.

3.1 Le contexte de l�imagerie médicale volu-
mique

L�imagerie radiologique a connu ces dernières années des avancées considé-
rables qui permettent aujourd�hui une investigation très �ne des organes hu-
mains, améliorant par voie de conséquence la précision du diagnostic et la prise
en charge des traitements. La plupart des techniques modernes d�imagerie mé-
dicale produisent des données 3D (IRM, scanner, échographie, tomographie par
émission de positrons) et même 4D (IRM fonctionnelle, échocardiographie 3D

47
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dynamique). Certaines de ces images sont intrinsèquement volumiques alors
que d�autres correspondent à une succession d�images 2D (encore appelée piles
d�images), à laquelle on ajoute une troisième dimension : l�écart entre deux
coupes successives. La contrepartie de la résolution o¤erte par les images vo-
lumiques réside dans une quantité de données gigantesque. A titre d�exemple,
un service classique de radiologie d�un grand hôpital peut produire jusqu�à plu-
sieurs Tera octets de données par an, données qui doivent être conservées un
certain nombre d�années pour répondre aux contraintes réglementaires actuelles.
L�augmentation croissante des capacités de stockage apporte une réponse par-
tielle à ce problème mais demeure cependant insu¢ sante. Outre la question de
l�archivage, la transmission de ces images sur des bandes passantes par nature
limitées pose également problème. Les applications de télémédecine que l�on voit
aujourd�hui se multiplier en sont une parfaite illustration.

La compression des images médicales volumiques apparaît donc incontour-
nable [153]. Lorsqu�elle est utilisée dans un service de radiologie aujourd�hui, elle
est mise en oeuvre dans sa version «sans perte» garantissant ainsi l�intégrité
des données, à la demande des praticiens pour des raisons évidentes de diagnos-
tic. Les images radiologiques n�ont en e¤et rien de commun, cela va sans dire,
avec les images grand public pour lesquelles on peut tolérer des artéfacts de com-
pression. La dynamique des données n�est pas la même, de même que le contenu
informatif. Elles comportent généralement des structures di¢ ciles à discerner car
entrainant de faibles changements de contraste. Ainsi par exemple, des images
peuvent révéler des lésions à travers des détails potentiellement sensibles à la
compression avec perte car petits et ayant des bords faiblement dé�nis (comme
par exemple : des microcalci�cations dans des mammographies, le contour d�un
pneumothorax, un faible nodule d�une image pulmonaire, etc). Notons en�n que
dans l�état actuel du droit sur ces questions, des erreurs de diagnostic liées à
l�utilisation de la compression avec pertes pourraient entraîner pour le médecin
des problèmes juridiques importants, puisqu�il lui faudrait en e¤et prouver que
ces erreurs ne sont pas liées à la qualité de l�image reconstruite.

La compression sans perte, lorsqu�elle est utilisée [29], [48], [88], [118] est
réalisée par des standards comme JPEG sans perte dont la syntaxe est prévue
dans le standard de format d�images médicales DICOM1 , aujourd�hui répandu
à l�échelle internationale. Cependant ce type de compression o¤re de faibles per-
formances en terme de débit binaire (les taux de compression potentiels varient
de 2 à 8 suivant le contenu informatif de l�image et la méthode appliquée). Ces
taux ne permettent pas de résoudre les problèmes de stockage et de transmission
évoqués plus haut. La compression avec pertes demeure donc l�alternative inté-
ressante, et ce pour les raisons suivantes. Tout d�abord, de plus en plus d�études
(par exemple [55], [32], [115], [157]) montrent que les images médicales possèdent
une certaine tolérance à la compression. Le seuil de tolérance représente le taux
de compression maximal acceptable au sens qu�il n�a¤ecte pas les résultats de
l�application (par exemple le diagnostic d�un radiologue, ou encore le nombre

1Digital Imaging and COmmunications in Medicine (http ://medical.nema.org/).
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de lésions détectées par un CAD2). Ainsi par exemple, les radiographies de tho-
rax digitalisées sont très tolérantes à la compression [55] (au moins 40 : 1 pour
une compression avec la méthode SPIHT 2D [131]), alors que les clichés d�os
digitalisés le sont moyennement (entre 20 : 1 et 40 : 1) et les images de type
scanner, IRM ou d�échographie le sont plus faiblement (moins de 20 :1). Il faut
noter qu�aucune étude n�a encore déterminé un taux de compression référence
unique pour un type d�images et une méthode de compression. Cependant, les
gains o¤erts par la compression avec perte sont su¢ samment importants pour
qu�on s�y intéresse. Dans ce contexte, l�American College of Radiology (ACR)
recommande l�utilisation de techniques de compression avec perte sous la res-
ponsabilité d�un praticien quali�é [1]. La seconde raison qui plaide en faveur
de la compression avec perte concerne le fait que le seuil de tolérance varie
en fonction de l�application et que la compression avec perte peut être ainsi
intéressante pour d�autres applications que le diagnostic. Citons par exemple
la radiothérapie pour laquelle le praticien n�a pas nécessairement besoin de la
même précision que le radiologue. En�n, la fonctionnalité de certains codeurs
actuels permettant de faire de la compression avec perte vers du sans perte
[129], [132] donne la possibilité aux praticiens d�avoir l�image sans perte si né-
cessaire à partir d�une image comprimée avec perte, o¤rant ainsi une �exibilité
maximale. Ce mode de fonctionnement fait référence à la notion de scalabilité.
Le praticien peut ainsi par exemple demander une meilleure résolution après
avoir navigué rapidement dans une pile d�images de résolution réduite. Il peut
également ne s�intéresser qu�à une partie de l�image (ou région d�intérêt) pour
laquelle il exigera une qualité irréprochable.
L�une des principales di¢ cultés de mise en oeuvre de la compression avec

perte des images médicales réside dans l�évaluation de la qualité des images
comprimées [120], en particulier lorsque l�enjeu est le diagnostic. Outre les ou-
tils habituels comme le rapport signal à bruit, l�évaluation de la qualité de ce
type d�image fait appel à un certain nombre de critères statistiques (dont nous
décrirons brièvement quelques uns d�entre eux) [35]. Il est important de no-
ter d�une part, qu�il n�existe pas de protocole unique de mesure de la qualité
qui amène à un consensus sur le sujet et d�autre part, que l�appréciation de
la qualité de reconstruction demeure du ressort �nal des médecins. Ce dernier
point est probablement la raison pour laquelle on ne trouve pas à ce jour dans
la littérature d�études d�algorithmes de compression avec perte entièrement ba-
sées sur l�évaluation d�experts médicaux. Les moyens nécessaires en temps et en
ressources humaines sont en e¤et très importants. Nous avons néanmoins dans
nos travaux présentés ici béné�cié de collaborations scienti�ques qui nous ont
permis de mettre en place une étude à grande échelle sur les e¤ets de la com-
pression sur la détection automatique de nodules par un CAD, validée par des
experts du domaine. Nous présentons également dans ce manuscrit des résultats
préliminaires concernant la compression avec perte sur des scanners ORL dont
l�évaluation a été e¤ectuée conjointement par un radiologue et un radiothéra-
peute du Centre Alexis Vautrin de Nancy (centre spécialisé dans le traitement

2Computer-aided detection.
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des cancers).
En�n, il est également important de noter que la prise en compte de la

complexité des algorithmes de compression est incontournable dans le cas des
images médicales volumiques et représente une contrainte forte.

3.2 Quelques outils d�évaluation de la compres-
sion

Parmi les outils d�évaluation de la compression dans le domaine médical,
on retrouve les mesures traditionnelles d�erreur quadratique moyenne (et donc
de rapport signal à bruit) auxquelles s�ajoutent des outils d�analyse statistique,
dont nous allons décrire l�essentiel plus loin. Par ailleurs, les mesures de qualité
subjective s�e¤ectuent selon un protocole très strict. Dans une application telle
que le diagnostic, on demande à un panel de radiologues con�rmés de noter les
images compressées sur une échelle allant généralement de 1 à 5 en fonction de la
qualité. Les résultats sont ensuite analysés de manière statistique. Les notations
doivent être faites dans un contexte précis prenant en compte le maximum de
paramètres (comme par exemple les conditions d�a¢ chage ou encore la fatigue
des radiologues) pour éviter d�introduire trop de biais dans les mesures. Un
panorama détaillé des di¤érents outils d�évaluation est donné dans les références
suivantes : [34] [35], [36] et [37].
A�n de comparer de la façon la plus honnête les images compressées et

les images originales, il est important de dé�nir un standard doré permettant
de dé�nir une vérité «vraie» de diagnostic au sein d�une base d�images. On
distingue généralement trois types de standard [35] :

1. le standard doré de type consensus : Il s�e¤ectue uniquement sur les images
originales (donc non compressées). Il est dé�ni après la lecture des résultats
issus de tous les radiologues ou après discussion de ces résultats (certains
radiologues peuvent alors modi�er leur opinion et certaines images peuvent
être retirées de la base). Il est simple à mettre en oeuvre et favorise les
images originales au détriment des images comprimées.

2. le standard doré de type personnel : Dans ce cas, c�est la même personne
qui juge l�image originale et l�image comprimée. L�appréciation sur l�ori-
ginal est considérée comme une référence parfaite. Il est davantage péna-
lisant pour la compression. En e¤et, si un artéfact apparaît par erreur sur
l�image originale et disparaît du fait de la compression, son absence sera
jugée à tort par la même personne comme une information manquante !
Un inconvénient supplémentaire est qu�il est fortement dépendant du ra-
diologue. Cependant, il possède l�avantage de n�écarter aucune image de
la base et s�avère e¢ cace pour comparer l�impact de di¤érents taux de
compression ou les méthodes de compression entre elles.

3. le standard doré de type indépendant : Le standard est basé sur l�accord
des membres d�un panel d�éminents radiologues indépendants. Il est très
utilisé dans les études. Il possède cependant l�un des inconvénients du
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standard précédent, à savoir qu�il est très sensible aux erreurs aléatoires.
D�autre part, si un radiologue s�entête à e¤ectuer un diagnostic sur des
pixels équivoques, alors que le reste des membres du panel a écarté ce
phénomène, il va introduire un biais de mesure.

La dé�nition d�un standard sert aux méthodologies d�évaluation, dont
celles basées sur les courbes ROC3 , qui ont dominé historiquement. Elles
reposent sur deux grandeurs essentielles : la sensibilité et la spéci�cité.
On appelle Vrai Positif (VP) toute lésion correctement retrouvée par le
radiologue dans la base d�images à juger, et Faux Négatif (FN) toute lésion
existante manquée par le radiologue dans la même base. De même, toute
lésion détectée à tort (par rapport au standard doré) est un Faux Positif
(FP). La sensibilité (ou encore Proportion de Vrais Positifs - PVP) est
dé�nie alors comme le pourcentage de vraies lésions détectées par rapport
au nombre total de vraies lésions :

Sensibilit�e = PV P =
#V P

#V P +#FN
(3.1)

� La notion de Vrai Négatif (VN) est di¢ cile à mesurer excepté dans le cas
d�une détection binaire : à savoir le cas où chaque image ne peut avoir
qu�une seule lésion d�un seul type, ou aucune lésion. Dans ce cas, un VN
est une image qui n�est pas un VP. La spéci�cité se dé�nit alors dans le
cas d�une base contenant N images comme :

Sp�ecificit�e =
#V N

N �#V P (3.2)

La proportion de Faux Positifs (PFP), c�est à dire de lésions détec-
tées à tort, n�est autre que le complément de la spéci�cité, à savoir
1 � Sp�ecificit�e. Si l�on trace les couples (PVP,PFP) obtenus pour dif-
férents taux de compression, on obtient un nuage de points dont la courbe
la plus représentative est par dé�nition la courbe ROC. Celle-ci doit pas-
ser nécessairement par les points (0,0) et (1,1). A�n de tenir compte de
l�incertitude de diagnostic des radiologues, on demande à ceux-ci de don-
ner un indice de con�ance (de 1 à 5) pour chacun de leurs diagnostics. On
ne garde ainsi que les couples (PVP,PFP) dont les indices sont su¢ sants
[35]. Néanmoins, il est important de noter que l�analyse de type ROC pos-
sède plusieurs inconvénients parmi lesquels le fait qu�elle ne prenne pas en
compte la localisation des lésions. D�autre part, la notation établie par les
médecins ne re�ète pas une pratique courante de la médecine et peut donc
être sujette à caution. Notons en�n, qu�il est possible de tracer des courbes
dites FROC4 qui permettent d�étendre le cas de la détection binaire à celui
d�une détection multiple (on autorise alors un nombre arbitraire de lésions
par image, à charge pour le radiologue de les retrouver dans l�image trai-
tée en fournissant pour chacune d�elle un indice de con�ance). Ces courbes

3Receiver operating characteristic.
4Free-response receiver operating characteristic.
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sont également utilisées pour évaluer les performances des systèmes de dé-
tection automatique (CAD).

Pour conclure, soulignons le fait qu�il existe une grande variété d�approches
(autres que les courbes ROC ou FROC) qui peuvent être également utilisées
pour lesquelles les radiologues sont amenés à exécuter di¤érentes tâches d�in-
terprétation. Ils détectent et localisent une pathologie, réalisent des mesures de
structures variées et font des recommandations pour le traitement délivré au
patient. L�image médicale peut donc être évaluée dans sa capacité à contribuer
e¢ cacement à ces di¤érentes fonctions.

3.3 Schéma de compression avec perte pour les
images médicales volumiques

La plupart des travaux sur la compression (avec ou sans perte) des images
médicales volumiques (c�est à dire 3D) reprennent des schémas existant pour les
images 2D grand public, ou du moins leurs grands principes. Ainsi, on retrouve
les trois étapes classiques de la chaîne de compression, à savoir, une transformée
pour décorréler les données, un quanti�cateur et un codeur entropique.
L�approche la plus directe consiste à compresser chaque image de la pile de

façon indépendante à l�aide d�un algorithme 2D le plus performant possible. Elle
présente l�avantage d�un coût calcul limité et facilite la transmission progressive
des images d�une même pile. Cependant les di¤érentes coupes de la pile étant
généralement très corrélées entre elles, les schémas de compression 3D, c�est à
dire intégrant la corrélation «temporelle» selon l�axe des z o¤rent la plupart
du temps des performances supérieures à celles des schémas 2D. C�est ce type
de schéma, basé sur une transformée en ondelettes 3D (TO3D) que nous avons
retenu dans nos travaux, comme l�illustre la �gure 3.1.

3.3.1 Transformée en ondelettes 3D

Le caractère 3D des schémas de compression évoqués précédemment est es-
sentiellement lié à l�étape de transformée qui s�e¤ectue cette fois dans les trois
dimensions. La transformée en ondelettes est aujourd�hui largement utilisée en
compression d�images, du fait notamment de sa capacité à compacter l�éner-
gie de l�image sur un faible nombre de coe¢ cients, permettant ainsi un codage
e¢ cace de l�information. Dans le cas des images 2D elle est utilisée par ap-
plication de �ltres séparables dans les deux directions (axes x et y) [2]. La
corrélation «temporelle» en imagerie médicale volumique a conduit à l�étendre
à la troisième dimension (axe z ou axe inter coupes) a�n de décorréler les trois
dimensions. La transformée en ondelettes 3D est aujourd�hui admise comme
référence en compression d�images volumiques [106], [134], [149], [154]. De nom-
breux travaux montrent que l�utilisation d�une TO3D est toujours préférable
à celle d�une succession de TO2D, sauf dans le cas des images pour lesquelles
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Fig. 3.1 �Schéma général de compression avec perte des piles d�images médi-
cales.
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la résolution sur le troisième axe est très faible. En e¤et, comme la résolution
spatiale et par conséquent la dépendance entre les coupes est réduite, le béné-
�ce d�utiliser une transformation 3D décorrélant et implicitement un système
de codage 3D décroît [134].
La TO3D peut être vue comme un produit séparable d�ondelettes 1D appli-

quées dans les trois directions spatiales [14], [149] : après avoir été appliqués sur
les lignes (x) et les colonnes (y), les �ltres d�analyse/synthèse suivis d�une déci-
mation 2 pour 1 sont appliqués le long de la troisième dimension (z). A la �n de
la décomposition, 8 sous-bandes volumiques5 de résolution inférieure sont obte-
nues : l�image 3D basse-fréquence LLL6 et les 7 sous-bandes de détails perdus.
D�autre part, dans le cadre d�une analyse multirésolution, cette opération peut
être répétée sur la sous-bande LLL autant de fois que le nombre de décomposi-
tions souhaité. La �gure 3.2 illustre ce principe pour une transformée dyadique
sur 3 niveaux. Notons qu�il est possible d�appliquer un nombre de niveaux de
décomposition di¤érent dans chaque direction spatiale. Cela permet d�adapter
la taille de la pyramide d�ondelettes dans chaque direction. Par exemple, moins
de niveaux sont requis le long de l�axe z si le nombre de coupes ou la résolution
le long de cet axe est limité.
Notons également que des �ltres di¤érents peuvent être utilisés pour la trans-

formation spatiale (axes x et y) et temporelle (axe z). Ainsi, dans [149], après
avoir �xé l�utilisation du �ltre 9=7 pour la transformation en x et y, les auteurs
testent les performances de compression sur un scanner de genou en appliquant
des �ltres di¤érents dans la direction z. Leur étude montre que le �ltre 9=7 est
bien adapté quand la distance inter-coupes est faible alors que le �ltre de Haar
est mieux indiqué pour une distance entre les coupes plus importante. En�n,
comme dans le cas 2D, il existe deux façons de calculer les coe¢ cients d�onde-
lettes : par convolution classique et par lifting [21], [43]. Outre une complexité
plus faible, les schémas par lifting présentent l�avantage de pouvoir produire
des coe¢ cients d�ondelettes entiers. Cette fonctionnalité est fondamentale pour
pouvoir envisager des méthodes de compression sans perte ou allant d�un schéma
avec pertes vers du sans perte.

3.3.2 Quanti�cation des coe¢ cients

Comme dans le cas des images 2D, les méthodes de compression des images
volumiques basées sur la transformée en ondelettes peuvent être classées en
deux catégories : les méthodes interbandes, qui exploitent les dépendances inter-
échelles à travers un seuillage et des arbres de zéros, et les méthodes intrabandes
qui codent les sous-bandes indépendamment les unes des autres. Les méthodes
de la première catégorie o¤rent la possibilité d�une scalabilité et sont généra-
lement peu coûteuses en termes de calculs. Elles sont cependant sensibles aux
erreurs de transmission au contraire des méthodes de la seconde catégorie, en

5Par souci de simpli�cation on appellera sous-bande, une sous-bande volumique.
6L et H désignent respectivement les �ltres passe-bas et passe-haut. La direction du �ltrage

est dans l�ordre x, y et z.
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Fig. 3.2 �Transformée en ondelettes 3D dyadique sur 3 niveaux : illustration
de l�aspect volumique des sous-bandes.

contrepartie plus complexes du fait de la nécessité d�une procédure d�allocation
des débits.

3.4 Compression par QVAZM 3D

En préambule, il est important de rappeler que la comparaison des perfor-
mances fournies par toutes les méthodes de compression dans le cas des images
médicales n�est pas chose facile, en particulier dans le cas de la compression
avec perte nécessitant l�avis d�experts médicaux. Par ailleurs, d�une part, les
performances varient beaucoup d�un organe à un autre ou d�une modalité à une
autre, et d�autre part il n�existe pas de base d�images médicales de référence.
Cependant, dans quatre articles importants de la littérature [18], [27], [86] et
[154], les auteurs ont utilisé les mêmes images pour évaluer les performances
de compression sans perte, et trois d�entre-eux ont étendu l�étude au cas de la
compression avec perte [18], [27] et [154]. Cette base ne possède que 8 images
3D (4 scanners et 4 IRM) codées à 8 bits/voxel 7 . Le tableau 3.1 et la �gure 3.3
présentent respectivement les informations de cette base d�images ainsi que la
première coupe des 8 volumes de la base. Notons que les travaux précités font
apparaître en ce qui concerne la compression sans perte, que dans tous les cas,
les algorithmes 3D (en particulier ESCOT 3D) [155] surpassent les meilleures
méthodes 1D (Unix compress) et 2D (CALIC) [150], [151] reconnues en imagerie
médicale, avec un gain de 30 à 35%. D�autre part, parmi les algorithmes 3D, ceux
qui sont basés sur une approche intrabande o¤rent de meilleures performances
que ceux qui reposent sur une approche interbande. Par exemple, la meilleure

7Ces images sont téléchargeables à l�adresse www.cipr.rpi.edu/resource/sequences/sequence01.html
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Mod. Etude / Nom du volume Nom Fichier Taille volume Taille voxels (mm)
Scan fracture du crâne / CT1 CT_skull 256� 256� 192 0; 7� 0; 7� 2
Scan fracture scaphoïde / CT2 CT_wrist 256� 256� 176 0; 17� 0; 17� 2
Scan dissection carotide / CT3 CT_carotid 256� 256� 64 0; 25� 0; 25� 1
Scan syndrome d�Apert / CT4 CT_Aperts 256� 256� 96 0; 35� 0; 35� 2
IRM foie normal / MR1 MR_liver_t1 256� 256� 48 1; 45� 1; 45� 5
IRM foie normal / MR2 MR_liver_t2 256� 256� 48 1; 37� 1; 37� 5
IRM exopthalmoses gauches / MR3 MR_sag_head 256� 256� 48 0; 98� 0; 98� 3
IRM maladie de coeur / MR4 MR_ped_chest 256� 256� 64 0; 78� 0; 78� 5

Tab. 3.1 �Description des 8 images de la base B1.

méthode, ESCOT 3D (suivie de près par SPIHT 3D) permet de gagner de 30 à
35 % sur la taille du �chier par rapport à la référence 2D CALIC.
La base B1 a également été utilisée dans le domaine de la compression avec

perte, pour lequel les références [18], [27] et [154] font apparaître là encore
une supériorité des techniques 3D sur les techniques 2D. Par ailleurs, dans une
autre étude [133], [134], les auteurs ont donné des résultats de compression
avec perte sur di¤érentes modalités et d�autres images que celles de la base B1.
Il ressort de cette étude que le �ltre 9.7 de Daubechies fournit les meilleurs
résultats pour la compression avec perte et que les principales techniques 3D
basées sur les ondelettes donnent des résultats sensiblement équivalents, avec
un léger avantage au célèbre algorithme SPIHT 3D.

Dans nos travaux, nous avons utilisé la base B1. Les performances de notre
algorithme ont été évaluées en termes de PSNR et de qualité visuelle, et compa-
rées à celles des meilleurs algorithmes 3D de la littérature. Un point important
à noter est que la qualité visuelle n�a pas été évaluée par un expert médical pour
les images de cette base. Nous verrons cependant que des di¤érences sensibles
existent et sont visibles même pour un oeil non expert. Parallèlement à ces tra-
vaux, nous avons e¤ectué une étude préliminaire avec deux médecins spécialistes
du Centre Alexis Vautrin de Nancy8 : un radiologue, le Docteur Philippe Hen-
rot, et un radiothérapeute, le Docteur pierre Gra¤9 . La base d�images B2 utilisée
est composée de quatre scanners ORL (correspondant à quatre patients sains)
au format DICOM, c�est à dire codés à 12 bits/voxel. L�originalité de l�étude
provient du fait que l�équipe de médecins est composée d�un radiologue et d�un
radiothérapeute, le radiologue ayant une fonction de diagnostic qui demande des
images reconstruites de très grande qualité alors que le radiothérapeute n�a pas
les mêmes exigences sur le niveau des images décodées. Le tableau 3.2. résume
les caractéristiques des images de la base B2. La �gure 3.4 montre une coupe
de la pile B. Les scanners ORL fournissent des images très riches en informa-

8Centre de lutte contre le cancer.
9L�étude a été initiée par le Docteur Michel Lapeyre aujourd�hui en poste au Centre Jean

Perrin de Clermont-Ferrand.
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Fig. 3.3 � Images médicales volumique de la base E1. Première coupe de
chaque pile. (a) CT_skull (b) CT_wrist (c) CT_carotid (d) CT_aperts (e)
MR_liver_t1 (f) MR_liver_t2_el (g) MR_sag_head (f) MR_ped_chest.
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Modalité Nom de la pile Partie du corps Taille volume Taille voxels (mm)
Scanner A Tête 512� 512� 96 0; 7� 0; 7� 2
Scanner B Tête 512� 512� 96 0; 17� 0; 17� 2
Scanner C Tête 512� 512� 128 0; 25� 0; 25� 1
Scanner D Tête 512� 512� 128 0; 35� 0; 35� 2

Tab. 3.2 �Description des quatre piles d�images de type scanner ORL de la
base B2.

Fig. 3.4 �Coupe C2 originale de la pile d�images B.

tion, car elles contiennent à la fois des stuctures osseuses, tissulaires ou encore
graisseuses. Ceci rend la compression particulièrement di¢ cile.

Nous avons cherché à étendre notre algorithme QVAZM au cas de l�imagerie
radiologique 3D, partant du principe qu�il était possible d�exploiter les corréla-
tions entre voxels voisins grâce à la quant�cation vectorielle algébrique [17]. Par
ailleurs, la discrimination des vecteurs non signi�catifs et des vecteurs signi�ca-
tifs apparaît comme plus sensible que dans le cas des images naturelles 2D, en
particulier dans un contexte de diagnostic. Rappelons que certaines structures
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Fig. 3.5 � Comparaison des histogrammes des normes L1 avec des vecteurs
orientés verticalement (A), horizontalement (B) et cubiquement (C) - sous-
bande LHL3 d�une IRM de foie.(liver_t2 de la base E1).

entrainent de faibles changements de contraste. Cependant nous montrerons ex-
périmentalement que la zone morte o¤re des gains signi�catifs en termes visuels,
en codant mieux les structures �nes ou à faibles bords. Son e¢ cacité est liée à
la capacité des vecteurs à capturer l�information contenue dans l�image, ou plus
exactement les phénomènes d�agglutinement des coe¢ cients d�ondelettes «signi-
�catifs» . L�orientation des vecteurs prendra ainsi une grande importance, et le
caractère 3D du schéma de compression proposé sera pris en compte dans l�étape
de découpage des vecteurs de coe¢ cients d�ondelettes selon les trois axes x, y,
et z. Comme dans le cas 2D, un découpage e¢ cace des vecteurs entraine une
diminution de l�entropie des index d�énergie des vecteurs quanti�és. Dans le cas
d�un dictionnaire pyramidal tel qu�il est utilisé ici, l�in�uence des dépendances
spatiales sur l�énergie (au sens de la norme L1) peut être illustrée à travers
les histogrammes de la norme de di¤érentes formes de vecteurs. La �gure 3.5
montre une comparaison entre les histogrammes de la norme de trois formes de
vecteurs sur la sous-bande LHL3 (détails verticaux + �ltrage passe-bas le long
de l�axe z) d�une IRM de foie :

A Vecteurs verticaux (8� 1� 1) ;
B Vecteurs horizontaux (1� 8� 1) ;
C Vecteurs cubiques (2� 2� 2).
Comme on peut le constater sur la �gure, la distribution A est bien plus pi-

quée que B : des vecteurs avec la même orientation que les détails d�ondelettes
(orthogonale à la direction du �ltre) capturent bien mieux le phénomène d�ag-
glutinement des coe¢ cients signi�catifs et, inversement augmentent la concen-
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tration autour de zéro. Ce point montre que dans un souci d�e¢ cacité de codage,
il ne faut pas privilégier les vecteurs orthogonaux à la direction des sous-bandes
2D.
D�autre part, il existe une corrélation supplémentaire le long de la direction

temporelle (z) comme nous pouvons le constater sur la distribution C, avec des
vecteurs possédant une orientation cubique où l�énergie se concentre encore plus
en zéro. Les courbes débit-distorsion des trois orientations con�rment également
que des vecteurs o¤rant une statistique plus piquée minimisent la distorsion ; les
di¤érences entre les histogrammes se répercutent bien sur les courbes R-D du
fait de la diminution de l�entropie des index. Ainsi une orientation cubique est un
bon compromis pour capturer l�agglutinement dans les trois directions de toutes
les sous-bandes. Cette forme de vecteur a donc été choisie dans l�ensemble de
nos travaux.
La quanti�cation vectorielle algébrique avec zone morte ayant été décrite en

détails au premier chapitre, nous nous contenterons ici de produire des résultats
expérimentaux en précisant les conditions d�expérience et de les commenter.
Le réseau choisi est le réseau Z8 pour toutes les sous-bandes de la TO3D, les

dictionnaires sont tous de forme pyramidale et les vecteurs de forme cubique.
Ces choix ont été e¤ectués après que des simulations aient montré qu�ils repré-
sentaient un bon compromis en terme d�e¢ cacité de codage. Ainsi par exemple,
utiliser des dimensions de vecteur plus élevées dans les hautes résolutions ne
semble pas apporter de gain substantiel alors que la complexité de l�indexage
est augmentée. Cependant, nous n�en tirons pas de conclusion dé�nitive du fait
des spéci�cités des images médicales.
L�allocation de débits inhérente à l�approche intrabande que nous avons choi-

sie est e¤ectuée ici par transposition du modèle exponentiel développé pour
les courbes débit-distorsion dans le cas 2D qui o¤re de bonnes performances
comme en témoigne la �gure 3.6. Notons également que des résultats prélimi-
naires concernant le modèle de mélange par blocs MMGG décrit au chapitre
1 transposé au contexte de l�imagerie radiologique semblent montrer également
de bonnes performances (voir �gure 3.7).

3.4.1 Résultats expérimentaux sur la base B1

Même si la dynamique des images de la base B1 est limitée à 8 bits, alors que
la tendance actuelle en imagerie radiologique est de 12 bits, l�intérêt de cette
base est qu�elle permet une comparaison de performances entre les meilleures
méthodes actuelles et celle que nous proposons. D�autre part, il est important
de noter que dans certains cas, 256 niveaux de gris sont su¢ sants pour e¤ectuer
une analyse précise de l�image. C�est la cas par exemple des structures osseuses.
Les tableaux 3.3 et 3.4 synthétisent les résultats en termes de PSNR des

images comprimées et fournissent des comparaisons entre notre méthode, une
QVA classique et les meilleures méthodes actuelles de la littérature. Notons que
les résultats de ESCOT 3D et CB-EZW 3D proviennent respectivement des
références [18] et [154]. Le tableau 3.4 con�rme l�intérêt d�utiliser une méthode
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Fig. 3.6 � Comparaison des courbes débit-distorsion obtenues par QVA 3D,
QVAZM 3D, modèle i.i.d laplacien et le modèle exponentiel proposé � sous
bande LHL2 d�une IRM de foie (image Liver_t2 de la base B1).

CT1 CT2 CT3 CT4 MR1 MR2 MR3 MR4
QVAZM 3D 34,69 43,63 41,08 46,98 38,84 36,61 39,03 42,98
SPIHT 3D 33,98 44,95 40,51 47,41 38,37 36,31 38,76 42,97
QVA 3D 33,46 43,29 40,24 46,66 33,02 36,12 38,55 42,18

Tab. 3.3 �PSNR moyen (dB) - Comparaison entre QVAZM 3D, SPIHT 3D et
QVA 3D au débit de 0,1 bit/voxel sur les 8 images de la base E1.

3D plutôt qu�une méthode 2D. D�autre part, si la QVAZM 3D présente dans
la majorité des cas des performances supérieures en termes de PSNR, c�est
surtout visuellement que la gain o¤ert est intéressant. Celui-ci est illustré sur
la �gure 3.8 qui représente un zoom de l�image «skull» où l�on peut constater
que l�image est moins �oue que dans le cas de SPIHT 3D et que certains détails
sont mieux préservés. Cependant, à moyens et forts débits (c�est à dire au delà
de 0,5 bit/voxel), ces di¤érences ont tendance à disparaître, le gain apporté par
la zone morte ayant tendance à décroître lorsque le débit augmente.
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Fig. 3.7 �Comparaison des courbes débit-distorsion obtenues par QVAZM 3D,
modèle i.i.d laplacien et le modèle par bloc MMGG proposé au chapitre 1 �sous
bande LHL1 d�un scanner ORL (image B de la base B2).

SPIHT 3D QVAZM 3D QVA 3D CB-EZW 3D ESCOT 3D SPIHT 2D
0,5 bits/voxel 44,11 44,14 43,61 39,82 43,62 36,88
0,1 bits/voxel 33,98 34,69 33,46 31,68 34,68 26,34

Tab. 3.4 �PSNR moyen (dB) - Comparaison entre les meilleurs algorithmes
et notre méthode (QVZAM 3D) sur les 128 coupes de CT1 aux débits de 0,1
bit/voxel et 0,5 bit/voxel.
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3.5 Compression et CAD

3.5.1 Contexte

Dans le paragraphe précédent nous avons étudié la tolérance des piles
d�images médicales à la compression avec perte dans des applications de diag-
nostic ou encore en radiothérapie. Ici nous proposons d�évaluer les e¤ets de ce
type de compression sur les performances d�un outil d�aide à la décision. Ce type
d�outil, communément appelé «second radiologue» , permet d�aider le radiologue
dans son diagnostic [5], [89]. Il peut fournir une aide précieuse, en particulier
dans le cas de scanners à très haute résolution comme les MDCT11 permettant
l�a¢ chage de nodules de très petite taille. Dans ce cas le nombre de coupes étant
très élevé, il existe un risque de non détection par l�expert de certains nodules
du fait de leur taille. Si en aucun cas cependant un CAD ne remplace l�expert
humain il peut permettre d�éviter la variabilité inter-observateur [5], [89] lorsque
plusieurs experts ne concluent pas le même diagnostic.

Les travaux que nous avons e¤ectué dans ce domaine et que nous décrivons ici
portent principalement sur l�étude des e¤ets de la compression avec perte
sur la détection des nodules pulmonaires dans des images issues de
MDCT [126], [124]. Celle-ci a été réalisée en collaboration avec Philippe Ra¤y
de la société R2Tech12 basée en Californie, spécialisée dans le développement
d�outils d�aide à la décision dans le domaine médical. Quelques résultats supplé-
mentaires sur l�impact de la compression sur la volumétrie [125] ont également
été obtenus. L�in�uence des paramètres du scanner tels que la dose de radiation
et du �ltre de reconstruction sur la précision de la détection par un CAD pulmo-
naire a déjà été étudiée [4],[109]. Cependant, à notre connaissance, l�étude des
performances de détection du CAD sur des données compressées avec perte n�a
pas encore été explorée. L�intérêt d�une telle étude est de montrer (en cas de to-
lérance à la compression) que l�intégration des CAD dans les PACS hospitaliers
est réalisable.

3.5.2 Matériel utilisé dans l�étude

Nous décrivons ici le matériel utilisé au cours de cette étude, à savoir le
système CAD, les images selectionnées, le standard doré établi ainsi que la
méthode de compression choisie. Il s�agit d�une description très succinte a�n de
ne pas surcharger ce document en présentant seulement les grandes lignes de
l�étude. Le lecteur intéressé pourra consulter la référence [126] donnée en annexe
E pour une description complète de ces travaux.

11MDCT : Multipledetector computed tomography. Ce type de scanner permet d�acqué-
rir des coupes multiples simultanément, de fournir des données haute résolution proche de
l�isotropie et d�augmenter considérablement la vitesse d�acquisition.
12http ://www.r2tech.com/main/home/index.php



Chapitre 4

Tatouage sous l�angle de la
compression

Ce chapitre décrit mes recherches en tatouage d�images numériques. L�en-
semble des travaux présentés ici a été réalisé dans le cadre de la thèse de Lu-
dovic Guillemot. Ces travaux ont eu pour but d�intégrer une fonctionnalité de
tatouage dans un schéma de compression, celle-ci représentant une des attaques
les plus destructives vis-à-vis du tatouage. Nous avons ainsi proposé deux sché-
mas de compression/tatouage combinés associés à la quanti�cation vectorielle
algébrique avec zone morte : le premier basé sur une méthode de tatouage qui
prend en compte le contenu d�images compressées, le second reposant sur l�utili-
sation d�un dictionnaire partitionné en m sous-dictionnaires (m quanti�cateurs
décalés) selon le principe aujourd�hui bien connu de quanti�cation par modula-
tion d�index (QIM). Ces travaux ont fait l�objet de di¤érentes publications, parmi
lesquelles une dans la revue SPIE Journal of Electronic Imaging : «Data hiding
in the context of lossy compression : a combined approach» [107] et une dans la
revue IEE Electronics Letters : «Hybrid transmission, compression and data hi-
ding : quantization index modulation as source coding strategy» [71] . Ces deux
références sont données aux annexes F et G.

4.1 Introduction

La révolution des communications à travers le développement de l�Internet a
permis l�accessibilité à l�échelle planétaire à une multitude de documents numé-
riques, posant également rapidement le problème de la protection de la propriété
du contenu de ces documents. C�est dans ce contexte que le tatouage (technique
qui consiste à dissimuler une information (un message) dans un signal hôte) s�est
développé dès le début des années 90, de façon très importante, comme en té-
moigne une production scienti�que particulièrement abondante. Cette discipline
a rapidement suscité un fort engouement de la part de la communauté des cher-
cheurs, du fait des problématiques qu�elle soulève mais aussi des enjeux qu�elle
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représente à l�heure des communications numériques. Par ailleurs le tatouage
est au carrefour de plusieurs disciplines au premier rang desquelles la théorie
de l�information et des communications numériques, mais aussi le traitement du
signal, les statistiques ou encore la cryptographie. C�est sans doute également
l�une des raisons pour lesquelles de nombreux chercheurs sont concernés par le
tatouage.
Les applications du tatouage sont diverses [46]. Initialement dédié à la pro-

tection de la propriété intellectuelle des documents numériques, le tatouage est
utilisé aujourd�hui pour du contrôle d�intégrité, de l�authenti�cation ou encore
de la production de documents enrichis. Sont également apparus plus récemment
de nouveaux champs d�application, comme par exemple celui de l�autocorrection
d�erreurs lorsque des paquets de données d�une image ont été perdus pendant
de leur transport. Il s�agit dans ce cas de tatouer au préalable une version sim-
pli�ée de l�image dans elle-même a�n d�en béné�cier lors de la reconstruction
en cas d�informations manquantes. Un autre exemple d�application est celui dé-
veloppé par Campisi et al [22] qui proposent de tatouer les chrominances d�une
image couleur à l�intérieur de la luminance a�n d�employer un algorithme de
compression d�images à niveaux de gris pour compresser une image couleur.
Les principaux dé�s du tatouage sont posés en termes de capacité d�inser-

tion, d�imperceptibilité mais également de robustesse [46], [92], [12], [111] face
à des traitements, qu�ils soient bienveillants ou malveillants (attaques), au sein
desquels la compression �gure en bonne place. Les performances du système
de tatouage selon ces trois critères di¤èrent bien entendu d�une application à
l�autre selon les contraintes de celle-ci. Ainsi par exemple, le tatouage devra être
robuste lorsqu�il s�agit d�application de type copyright, alors qu�il sera fragile
dans le cas d�un contrôle d�intégrité a�n de s�assurer que le document n�a pas été
manipulé. Un des éléments de réponse au problème de la robustesse peut être
la protection du message à l�aide d�un code correcteur d�erreurs [15], [117]. La
capacité d�insertion, elle, varie de quelques dizaines de bits dans le cadre d�une
protection de la propriété à plusieurs kilobits lorsqu�il s�agit d�enrichir des docu-
ments. La notion d�imperceptibilité, quant à elle, nécessite de cacher le message
dans des régions aptes à le couvrir sans gêner le confort visuel ni l�interprétation
du contenu sémantique, lorsqu�il s�agit d�image ou de vidéo. Elle pose ainsi la
question de la représentation la plus e¢ cace de l�information, en d�autres termes
vaut-il mieux tatouer dans le domaine initial ou dans un domaine transformé
[99] ?
Comme nous l�avons dit précédemment, ces dé�s ont donné lieu à de nom-

breuses recherches et par conséquent il existe de nombreuses méthodes d�inser-
tion dans la littérature. Ces méthodes sont souvent classées en deux catégories :
les méthodes additives et les méthodes substitutives informées (à base de diction-
naires). Les premières consistent à superposer au signal hôte, un signal codant
le message. On trouve parmi elles l�approche bien connue dite par étalement de
spectre [39]. Les secondes sont basées sur l�utilisation de dictionnaires structu-
rés et considèrent le tatouage comme un problème de codage de canal. Nous
donnerons quelques détails dans le paragraphe suivant.
Dans nos travaux, nous nous sommes intéressés au tatouage d�images �xes.
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Notre �l conducteur a été d�intégrer une fonctionnalité de tatouage dans
un schéma de compression. Ce qui nécessite soit de mettre au point une
technique d�insertion, soit d�utiliser une technique existante mais qui dans les
deux cas doivent être compatibles avec le schéma de compression. C�est toute la
di¢ culté. Par ailleurs, notons que le tatouage d�images �xes représente un dé�
important du fait des capacités d�insertion bien plus faibles que dans le cas de
la vidéo ou encore du son.

4.2 Tatouage et système de communication

Les analogies entre système de communication et système de tatouage (ba-
sées sur le fait qu�en tatouage on cherche à transmettre un message sur un canal
(le signal hôte)) ont motivé bon nombre de travaux parmi les plus récents, tra-
vaux qui ont permis des avancées très importantes, parmi lesquelles, celle qui a
consisté à ne plus considérer le signal hôte comme une interférence ve-
nant perturber l�extraction, mais comme une information adjacente
au codeur [40]. En e¤et, même dans le cas d�un schéma de tatouage aveugle,
le signal hôte est entièrement connu à l�insertion. Cette propriété peut être mise
à pro�t pour améliorer notablement les performances du schéma de tatouage.
On distingue pour cela généralement deux approches [136] :
� Les méthodes fondées sur le contenu [11], [13] : elles exploitent les
spéci�cités du signal hôte et concernent généralement deux grands axes
de recherche : mieux cacher le tatouage, mieux le sécuriser contre des at-
taques de type désynchronisation ou encore la compression. Le premier axe
s�appuie dans le cas des images sur les caractéristiques du Système Visuel
Humain (SVH) à travers les propriétés de masquage des zones texturées
et des contours. Citons par exemple les travaux de Delaigle et al. qui ont
développé une technique sur le principe de l�étalement de spectre dont
l�énergie du signal ajouté est modulée par un masque perceptuel combiné
à une méthode de discrimination des zones texturées et des contours [47],
et ceux de Bas et al. qui ont transposé une technique issue du codage
fractal a�n de localiser les zones tatouables [10]. Le second axe repose par
exemple sur l�utilisation de points de repère dans l�image à partir des-
quels va s�e¤ectuer l�insertion [13] ou encore de transformées invariantes
par rotation ou translation [130] pour améliorer la robustesse face à des
attaques de type désynchronisation. Il concerne aussi des transformées qui
permettent au tatouage d�être robustes à la compression [127].

� Les méthodes de communication à travers un canal bruité avec in-
formation adjacente au codeur : elles sont basées essentiellement sur la
théorie de l�information et ont été initiées en grande partie par les tra-
vaux de Costa, qui portent sur l�étude de la capacité C d�un tel schéma de
transmission dans le cas d�un canal gaussien [38]. Costa a montré que sous
certaines conditions, C ne dépendait pas du signal hôte ! C pouvant être at-
teinte par l�utilisation d�un dictionnaire aléatoire U partitionné en 2C sous-
dictionnaires possédant chacun le même nombre de représentants (mots de
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code). L�extraction consiste alors à déterminer le sous-dictionnaire auquel
appartient le signal tatoué. De nombreuses réalisations pratiques découlent
du principe de Costa appliqué au tatouage. Parmi celles-ci �gure les mé-
thodes qui reposent sur l�utilisation de dictionnaires structurés [24], [28],
[52], [54], parmi lesquelles la désormais célèbre méthode de quanti�cation
par modulation d�index (QIM en anglais) basée sur l�utilisation de quan-
ti�cateurs uniformes décalés [24]. En�n, un point important à noter est
que ces méthodes sont robustes aux attaques de type bruit additif blanc
gaussien.
Nous avons décrit ici de façon très succinte et par conséquent très sché-
matique les deux classes de méthodes de tatouage qui ne considèrent pas
le signal hôte comme une interférence. Une présentation détaillée et très
pédagogique de ces méthodes est donnée dans [46] et [137]. Nos travaux
s�inscrivent dans ce cadre : nous avons proposé deux méthodes s�insipi-
rant des deux classes mentionnées, qui feront l�objet des paragraphes 4.4
et 4.5. Auparavant, nous allons nous attacher à décrire la dualité entre
compression et tatouage et l�intérêt qu�elle engendre à étudier le tatouage
sous l�angle de la compression.

4.3 Tatouage et compression

La compression visant à éliminer l�information imperceptible, c�est à dire
invisible dans le cas des images, alors que l�objectif du tatouage est d�insérer
une information imperceptible, on comprend aisément pourquoi elle représente
l�une des attaques les plus destructrices vis-à-vis du tatouage [53] [56]. Ce point
a motivé de nombreux travaux ayant pour objectif d�assurer la robustesse du
schéma de tatouage face à la compression [90]. Motivation renforcée par le fait
que la compression représente dans la majorité des cas un passage obligé de la
transmission ou du stockage des images (ou d�autres supports numériques).
La plupart des travaux étudiant conjointement tatouage et compression

considèrent la compression comme une attaque [53] [56]. En ce qui nous
concerne, nous avons davantage cherché à développer des approches pour
lesquelles la compression ne constitue pas une source d�interférence
pour le tatouage. Nos travaux ont abouti à la mise au point de deux mé-
thodes. La première [107], dans laquelle l�information adjacente est, non pas le
signal original mais le signal comprimé, consiste à rajouter une étape d�insertion
dans le schéma général de compression. Elle fait l�objet du paragraphe 4.4. La
seconde [71] visant à e¤ectuer conjointement compression et tatouage est ba-
sée sur le fait que les fonctions d�insertion des approches de type QIM peuvent
être vues comme des codeurs de source [85]. Elle est décrite au paragraphe
4.5. Les travaux existant sur l�approche conjointe donnent des développements
théoriques et expérimentaux intéressants du point de vue du tatouage. C�est le
cas par exemple de Wu et al [152] qui proposent un schéma conjoint à débit
�xe basé sur des quanti�cateurs scalaires décalés. Nous verrons cependant que
le développement d�un schéma conjoint dans un contexte de débit variable et
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de données réelles nécessite la prise en compte de contraintes qui doivent être
étudiées sous l�angle de la compression.

4.4 Tatouage fondé sur le contenu de l�image
comprimée

L�intérêt de développer des méthodes de tatouage pour lesquelles la com-
pression ne constitue pas une source d�interférence pour le tatouage évoqué
précédemment nous a conduits à proposer une première approche basée sur la
connaissance du contenu de l�image comprimée. La compression n�est donc plus
considérée ici comme une attaque mais comme un état du canal de transmission
connu lors de l�insertion. Deux avantages liés à cette approche sont d�une part
que l�éventualité d�une compression additionelle au cours de la vie du document
tatoué est limitée lorsque celui-ci est déjà compressé (sauf dans le cas d�une
attaque malveillante) et d�autre part que la complexité de l�ensemble du sys-
tème diminue du fait d�opérations communes au tatouage et à la compression
(transformée, quanti�cation). A�n d�obtenir un compromis entre invisibilité, ro-
bustesse et taux de compression, la méthode proposée prend en compte d�une
part le contenu de l�image et d�autre part les dégradations engendrées par la
compression. Pour ce faire, nous intégrons l�étape d�insertion dans le schéma de
codage basé sur la quanti�cation vectorielle algébrique avec zone morte décrit
au chapitre 2 a�n d�en exploiter les principaux avantages, à commencer par son
aptitude à localiser les zones de forte activité. Ces zones sont représentées par
les vecteurs d�ondelettes dits «signi�catifs» au sens de leur norme L1 qui sont
donc de bons candidats au tatouage, si l�on tient compte des principales carac-
téristiques du sytème visuel humain [47]. L�insertion du message se fait ainsi
sur les vecteurs signi�catifs, les vecteurs seuillés étant exclus du processus
de tatouage. Notons de plus que tatouer les vecteurs nuls aurait pour consé-
quence de diminuer les performances de compression en augmentant l�entropie
de la partie pré�xe des index des vecteurs quanti�és.
Le rayon de la zone morte in�uence directement le taux d�insertion en ex-

cluant de la sélection des candidats au tatouage un nombre de vecteurs corres-
pondant à celui des vecteurs seuillés. Un autre facteur également très important
qui intervient dans la sélection des vecteurs à tatouer est celui des sous-bandes
choisies. Ce facteur est conditionné par la procédure d�allocation des ressources
binaires qui va distribuer les débits binaires associés à chacune des sous-bandes
de façon à atteindre le débit cible en minimisant la distorsion globale. Dans
un schéma intrabande tel qu�il a été décrit au chapitre précédent, cette procé-
dure privilégie (au sens du compromis débit-distorsion) les basses et moyennes
résolutions au détriment des hautes résolutions. Ceci a bien entendu comme
conséquence d�exclure les hautes résolutions du processus de tatouage, car elles
contiennent d�une part trop peu de vecteurs candidats au tatouage et qu�elles
sont d�autre part peu robustes aux attaques. Pour autant, tatouer les basses
résolutions n�est pas non plus e¢ cace, car celles-ci contribuant fortement à la
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Fig. 4.1 �Schéma proposé de compression et tatouage.

qualité de reconstruction de l�image, elles sont particulièrement sensibles aux
modi�cations que peut engendrer le tatouage. Le processus de tatouage sera
donc e¤ectué dans les résolutions intermédiaires de la décomposition en
ondelettes multirésolution. Le schéma proposé est représenté sur la �gure 4.1.
La méthode d�insertion entre dans la classe des méthodes substitutives [46], les
vecteurs quanti�és sélectionnés pour le tatouage étant remplacés par les vecteurs
tatoués.

4.4.1 Méthode d�insertion

Le fait d�intégrer une étape de tatouage dans un schéma général de com-
pression de type intrabande entraine à la fois des contraintes de compatibilité
avec le décodeur : les vecteurs tatoués doivent rester dans le même dictionnaire,
et des contraintes de performances : en particulier la minimisation de l�erreur
et le maintien d�un débit binaire constant (l�allocation de débit étant faite au
préalable). La méthode d�insertion proposée est basée sur la permutation des
deux composantes les plus proches en terme d�intensité. Elle maintient ainsi la
quantité d�information contenue dans le vecteur et garantit par conséquent la
conservation de l�énergie. Ceci permet d�une part de minimiser l�impact vi-
suel du tatouage, et d�autre part d�assurer un débit binaire constant après
tatouage, puisque le vecteur tatoué appartient à la même hyper-surface du dic-
tionnaire que le vecteur quanti�é non tatoué. Nous décrivons dans ce qui suit
la méthode d�insertion proposée.
Soient C le dictionnaire associé au schéma de QVAZM avec zone morte

pyramidale de rayon RZM et un facteur d�échelle 
 :

C = fY 2 Zn=� � kY k1 � rT g [ f0g (4.1)

où 0 est le vecteur nul, rT le rayon de troncature du dictionnaire et � =
l
RZM




m
le rayon de la première hyper-surface du dictionnaire hors zone morte.
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Les vecteurs nuls étant exclus du processus de tatouage, l�insertion s�e¤ectue
sur l�ensemble C� dé�ni par :

C� = fY 2 Zn=� � kY k1 � rT g (4.2)

A�n de permettre l�insertion d�un bit par vecteur, on distingue deux classes
dans l�ensemble C� :
� C�(0) = fY=(Y1; :::; Yn)2C� j 9(j; k); 0 < d(Yj ; Yk) � d(Yl; Ym); j < k;
8l 6= j; 8m 6= k et Yj < Ykg contenant les vecteurs associés au bit 0.

� C�(1) = fY=(Y1; :::; Yn)2C� j 9(j; k); 0 < d(Yj ; Yk) � d(Yl; Ym); j < k;
8l 6= j; 8m 6= k et Yj > Ykg contenant les vecteurs associés au bit 1.

où d(Yj ; Yk) = jYj � Ykj.
Ainsi par exemple, Y=(1; 8; 3; 5) appartient à C�(0) car la distance d(1; 3) =

j1� 3j = 2 est minimale et 1 < 3.
La fonction d�insertion f proposée permet d�associer à un vecteur son plus

proche représentant dans l�une des deux classes, selon le bit à tatouer :

f : f0; 1g � C� ! C�(0) [ C�(1) (4.3)

f(i; Y ) 7! YW2C�(i) (4.4)

où i correspond à l�information binaire à insérer, Y au vecteur sélectionné
et YW au vecteur tatoué.
Dans la pratique, elle repose sur la permutation des deux composantes les

plus proches en terme de magnitude, comme le montre l�algorithme qui suit.
D�autre part, comme nous l�avons évoqué plus haut, elle assure la conserva-

tion de l�énergie des vecteurs. En e¤et, on véri�e :

YW


1
= kY k1 (4.5)

L�algorithme d�insertion [107] est donné dans l�annexe F. Comme il fait partie
intégrante de la quanti�cation, il possède un coût réduit à quelques opérations de
base. D�autre part, le coût de la phase de sélection est négligeable, car celle-ci est
basée sur le calcul de l�énergie des vecteurs qui est e¤ectué pour la quanti�cation.
Pour l�insertion proprement dite on montre aisément que la complexité C est
bornée par :

C � Ln (n� 1)
2

S+L
n (n� 1)

2
Av+L

�
n (n+ 1)

2
� 2
�
C opérations (4.6)

où n correspond à la dimension des vecteurs et L à la longueur du mes-
sage en bits (c�est à dire aussi au nombre de vecteurs tatoués). S représente la
soustraction, Av la valeur absolue et C la comparaison.
La formule 4.6 montre que la complexité totale de la méthode de tatouage

s�exprime en O(n2) par bit inséré: Ramenée au nombre de pixels de l�image elle
est très faible (comme le montre l�exemple suivant) et ne pénalise pas le coût
global de la chaîne de compression-tatouage.
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Exemple : pour les valeurs typiques suivantes : n = 8, L = 300 et 512� 512
pixels, la formule précédente donne au plus

300�(2 8�72 + 8�9
2 �2)

512�512 ' 0; 1 opérations
par pixel.

Les performances de la méthode proposée ont été évaluées selon deux cri-
tères : invisibilité, et capacité d�insertion. Les résultats concernant la robustesse
de cet algorihme font l�objet du paragraphe suivant.
L�évaluation de l�imperceptibilité de notre schéma s�appuie sur la comparai-

son entre les images compressées (�gures 4.2, 4.4 et 4.6) et les images compres-
sées/tatouées (�gures 4.3, 4.5 et 4.7). Comme on peut le voir, dans aucun cas
la marque n�est perceptible. Cette constatation est con�rmée par les mesures
de PSNR, même dans le cas des bas débits (voir �gures 4.3 et 4.2). Ce résultat
est dû au fait que la marque a été insérée dans des zones de forte activité. Par
ailleurs les dégradations induites par le tatouage se confondent avec les artéfacts
de la compression dans le cas des bas débits.

4.4.2 Extraction et robustesse du schéma

Principes généraux

Le processus d�extraction consiste à retrouver le message inséré dans la
source. Deux contextes sont envisageables concernant l�extraction de la marque.
Le premier consiste à lire la marque à partir du �chier de l�image compressée (la
lecture s�e¤ectue alors à partir des index des vecteurs d�ondelettes quanti�és). Il
ne présente aucune di¢ culté puisque la phase de décodage des vecteurs redonne
exactement les vecteurs quanti�és et marqués. L�extraction du tatouage ne né-
cessite donc aucune connaissance particulière des paramètres de quanti�cation.
Le second contexte consiste à lire la marque à partir de l�image reconstruite
elle-même. Dans ce cas, il est nécessaire d�e¤ectuer au préalable une transfor-
mée en ondelettes, puis la détection et la lecture des vecteurs marqués (qui
ne sont plus quanti�és). Au contraire du premier contexte, il est nécessaire de
connaître les paramètres de quanti�cation, en particulier les facteurs d�échelles
alloués à chacune des sous-bandes de la transformée en ondelettes. Ceux-ci sont
calculés par la procédure d�allocation et sont conditionnés au taux de compres-
sion demandé par l�utilisateur. Ainsi, dans un schéma de compression à débit
variable tel que nous le proposons, ces paramètres varient de façon à optimiser
le compromis débit-distorsion pour un débit cible donné. Au contraire de nom-
breuses méthodes de tatouage basées sur la quanti�cation pour lesquelles ces
paramètres sont �xés a�n d�assurer une extraction correcte du message, nous
proposons de les laisser variables de façon à maintenir de bonnes performances
de compression. Ceci nécessite la mise au point d�une procédure d�estimation ef-
�cace y compris en cas d�attaque ou de traitement sur l�image tatouée. Ainsi par
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Fig. 4.2 � Image Poivrons ; taux de compression par QVAZM : 1: 61 ;
PSNR=30,55 dB.
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Fig. 4.3 �Image Poivrons ; 60 bits insérés ; taux de compression par QVAZM :
1: 61 ; PSNR=30,5 dB.
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Fig. 4.4 �Image Cornouaille ; taux de compression par QVAZM : 1: 32 ; PSNR
= 30,62 dB.
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Fig. 4.5 �Image Cornouaille ; 60 bits insérés ; taux de compression par QVAZM :
1: 32 ; PSNR = 30,5 dB.
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Fig. 4.6 � Image Lena ; taux de compression par QVAZM : 1: 26; 5 ;
PSNR=34.33 dB.
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Fig. 4.7 � Image Lena ; 300 bits insérés ; taux de compression par QVAZM :
1: 26; 5 ; PSNR=34,06 dB.
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Fig. 4.8 �Schéma général d�extraction.

exemple, l�extraction doit être encore possible après un changement de format
au cours duquel l�information sur la taille des cellules (facteurs d�échelle) aurait
été perdue. Nous avons mis au point pour cela une méthode d�estimation ba-
sée sur des propriétés géométriques avantageuses de la quanti�cation vectorielle
algébrique, qui sera décrite plus loin.
L�ensemble du processus d�extraction est représenté sur la �gure 4.8. L�al-

gorithme d�extraction proprement dit se décompose en deux étapes :

Détection elle consiste à éliminer du processus d�extraction les vecteurs ap-
partenant à la zone morte vectorielle pour ne conserver que les vecteurs
tatoués.

Lecture la reconstruction du message est e¤ectuée à partir de l�algorithme
d�insertion. Soit YW =

�
YW1 ; :::; YWn

�
un vecteur tatoué, la lecture se

déroule alors en deux étapes :

1- Trouver j, k (j < k) tels que d(YWj ; YWk ) =
��YWj � YWk

�� soit minimal et
non nul

2- Si YWj < YWk alors le bit extrait est i = 0, sinon i = 1.

En cas d�attaque de l�image tatouée, deux types d�erreurs peuvent survenir :

Erreur de détection Certains vecteurs initialement nuls dans l�image com-
pressée peuvent devenir non nuls et être ainsi inclus par erreur dans le
processus d�extraction. Et de la même façon, un vecteur tatoué peut être
projeté à l�intérieur de la zone morte.

Erreur de lecture Si l�ordre des deux plus proches composantes est modi�é,
le bit inséré risque d�être perdu. La robustesse de l�étape de lecture repose
sur les propriétes des méthodes basées sur une quanti�cation.

Dans ce qui suit nous allons faire un rapide descriptif de la robustesse de la
méthode de tatouage face à ces deux types d�erreur. Notons dès à présent que les
propriétés géométriques du dictionnaire proposé, et en particulier les caractéris-
tiques de la zone morte permettent d�améliorer sensiblement les performances
en termes de robustesse.

� robustesse face aux erreurs de détection
L�étape de détection est la plus sensible aux attaques et peut entraîner

une désynchronisation à la reconstruction du message. Supposons qu�un vec-
teur initialement quanti�é par 0 ait été attaqué par un bruit blanc gaussien b
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de moyenne nulle et d�écart-type �. Selon la valeur de � le vecteur peut être
projeté en dehors de la zone morte et donc détecté à tort comme un vecteur
tatoué. Ce principe est représenté sur la �gure 4.9 où l�on peut constater qu�il
existe une sphère qui donne une limite du bruit acceptable pour une détection
sans erreur. En e¤et, la quanti�cation de tout vecteur bruité appartenant à la
sphère redonne le vecteur nul et donc évite une détection erronée. Si l�on appelle
z =

RC�1p
n
le rayon de cette sphère (voir �gure 4.9), on peut montrer que [107] :

P (jjbjj2 < z) = 1� e�
z2

2�2

n
2�1X
i=0

1

� (i+ 1)

�
z2

2�2

�i
(4.7)

Les valeurs de P (jjbjj2 < z) pouvant être pré-calculées pour un bruit gaus-
sien, il est ensuite simple d�en déduire les valeurs � correspondantes. Ainsi par
exemple pour les valeurs typiques suivantes : rayon de zone morte rZM = 3;
dimension des vecteurs n = 8, facteur d�échelle 
 = 6, on obtient � ' 1; 6
comme écart-type maximal de bruit pour une détection correcte avec un risque
d�erreur de 5%. Rappelons que la formule 4.7 représente une borne supérieure,
et engendre donc des résultats pessimistes par rapport à la réalité. Si l�on consi-
dère un schéma sans zone morte, la sphère de bruit est inscrite cette fois dans le
Voronoï d�origine, dont la forme est cubique du fait du choix du réseau Zn. On
comprend donc aisément alors en observant la �gure 4.9 qu�à robustesse égale
(détection correcte avec le même risque) l�écart-type maximal du bruit auto-
risé diminue. En l�occurence, pour l�application numérique donnée ci-dessus on
trouve � ' 1; 1:

� robustesse face aux erreurs de lecture
Nous supposons qu�une erreur de lecture (EL) est liée au fait qu�au moins une

des composantes du vecteur tatoué est corrompue. Notons que cette hypothèse
est pessimiste car l�algorithme d�insertion proposé est basé sur la permutation
des deux composantes les plus proches en termes d�amplitude, qui ne sont pas
nécessairement les composantes dégradées par le bruit lorsqu�un vecteur est
attaqué. La connaissance des paramètres de quanti�cation permet de rendre sa
valeur à un coe¢ cient erroné (mais demeurant dans sa cellule de quanti�cation
d�origine), en e¤ectuant une post-quanti�cation. C�est le propre des méthodes
de tatouage basées sur la quanti�cation. Dans le cas d�une attaque par un bruit
additif bi de type blanc gaussien centré d�écart-type �, on peut montrer aisément
qu�on peut retrouver toute composante exi du vecteur tatoué bruité à condition
que l�intensité du bruit qui l�a¤ecte soit telle que jbij < 


2 . En généralisant à
des vecteurs de dimension n et en considérant le cas d�une distribution i.i.d. du
bruit, on montre [107] que :

P (EL) = �() P (b <



2�
) =

n
p
1� �+ 1
2

(4.8)
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C1 : première couche
hors zone morte
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Cellule de Voronoï
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γZ
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Fig. 4.9 �Erreur de détection : borne supérieure du bruit toléré.

Ainsi par exemple, pour les valeurs typiques utilisées plus haut (n = 8,

 = 6) on obtient � ' 1; 1:

Estimation des paramètres de quanti�cation

Nous avons mis en évidence l�intérêt de disposer d�une procédure d�esti-
mation des paramètres de quanti�cation a�n de préserver les performances de
compression lorsque le débit est variable dans une approche combinée com-
pression/tatouage. La méthode d�estimation proposée repose sur la structure
géométrique des réseaux réguliers de points, et en particulier sur le fait que la
taille des cellules de Voronoï varie lorsqu�on dilate le réseau.
Soient � le réseau utilisé et 
 2 R+ le facteur d�échelle. On dé�nit 
� comme

le réseau � dilaté d�un facteur 
 :


� = f
y=y 2 �g (4.9)

L�estimation du facteur d�échelle est basée sur la minimisation de la distor-
sion D (�) engendrée par la quanti�cation des n coe¢ cients de la sous-bande
source considérée x = (x1; :::; xn) telle que :

min
�
D (�) = min

�

�
1

n




x� � hx
�

i


2
2

�
(4.10)
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Fig. 4.10 �Fonction D(�) d�une source (sous-image verticale de niveau 3 de
l�image Lena) quanti�ée dans Zn (facteur de projection égal à 8).

où [:] représente l�opération de quanti�cation scalaire uniforme. La fonction
�! D (�) admet trois propriétés remarquables [107], [72].

Propriété 1 : la fonction D (�) est bornée :

D (�) =
1

n
kxk22 pour un � assez grand (� > maxi jxij) (4.11)

.

Propriété 2 : D (�) est nulle (et minimale) en 

k , k 2 N

� :

D(�) = 0 pour � =



k
; k 2 N� (4.12)

Propriété 3 : D (�) admet des minimas locaux en � = k
; k 2 N�.
D�après les propriétés 2 et 3, le facteur d�échelle recherché 
 correspond

au dernier zéro de la fonction D(�). Nous en déduisons que l�estimation du
facteur d�échelle 
 consiste à rechercher le premier zéro (dans le sens
des � décroissants) de la fonction D(�) après une forte pente, comme
nous pouvons le véri�er sur la �gure 4.10. Notons que la formule (4.11) permet
de limiter l�intervalle de recherche.

En présence d�une attaque de type bruit additif i.i.d. b sur les n coe¢ cients
de la sous-bande (quanti�ée et tatouée), le facteur d�échelle ne correspond plus
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Fig. 4.11 �Fonction D(�) d�une source (sous image verticale de niveau 3 de
l�image Lena) attaquée par compression JPEG (qualité 25).

à un minimum global de la courbe. La recherche se fait à travers l�ensemble
des minimas locaux (si l�énergie du bruit n�est pas trop élevée), comme en té-
moigne la �gure 4.11. L�estimation du facteur d�échelle consiste alors à
rechercher le premier minimum local de D(�) après une forte pente
(dans l�ordre des � décroissants). Sous l�hypothèse précédente d�un bruit
additif i.i.d., un résultat remarquable dû à l�utilisation d�un réseau régulier de
points est que la distorsion en présence de bruit ne dépend plus de la source
mais uniquement du bruit lui-même [107] :

D(�) = E
�
(b� [b])2

	
(4.13)

où E représente l�espérance mathématique et [:] l�opération de quanti�cation
scalaire uniforme.
En d�autres termes, D représente la distorsion granulaire due à la quanti�-

cation uniforme du bruit.

Dans le cas � = Zn, D (�) est égale au bruit granulaire dû à la quanti�cation
uniforme de b, dont l�expression est donnée dans [123] :

D (�) =
�2

12

241 + 6

�2

X
k 6=0

(�1)k

k2
�b

�
2�k

�

�35 (4.14)

avec �b la fonction caractéristique de b.
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Attaque JPEG 25 Bruit Gaussien (� = 7) Filtre Median 3� 3

 estimé 8,1 8,07 7,56
erreur (%) 0,49 0,12 6,2

Tab. 4.1 �Facteur d�échelle estimé pour di¤érentes attaques.

Cette formule permet de limiter le nombre de calculs à e¤ectuer en initiali-
sant la recherche de minimum en un point relativement proche de la solution si
l�on dé�nit une valeur maximale D (
�) qu�on autorise pour le bruit (en d�autres
termes un seuil de bruit). Le facteur d�échelle recherché 
 est alors le premier
minimum avant 
�:
Le tableau 4.1 représente les facteurs d�échelle obtenus par l�opération d�es-

timation pour plusieurs types d�attaque, dans le cas de l�image Lena compressée
(taux de compression de 1: 64) contenant un message de 60 bits. Les résultats
attestent de l�e¢ cacité de l�estimation : les valeurs trouvées sont proches du
facteur original 
 = 8; 06.
Dans tous les cas, l�extraction a été un succès : le message a pu être recons-

truit. En�n, il faut préciser que les tests ont été e¤ectués à partir d�un schéma
de quanti�cation dans lequel le rayon de la zone morte est �xé a priori.

Nous avons également étudié la robustesse de l�estimation du facteur
d�échelle face à des attaques de type gain linéaire. Une fois encore, la struc-
ture régulière du dictionnaire est un atout important pour la robustesse. Une
telle attaque modi�e la taille des cellules de quanti�cation, mais de manière
identique pour chacune d�entre-elles, ce qui permet de conserver l�e¢ cacité de
la procédure d�estimation en retrouvant le facteur d�échelle multiplié par le gain
de l�attaque et permettre une extraction correcte du message [107].

La méthode proposée constitue une première solution pour e¤ectuer conjoin-
tement tatouage et compression de manière non con�ictuelle. La direction em-
pruntée a consisté à utiliser le résultat d�une compression par TO et QVA. Trois
enseignements majeurs découlent de ce travail :
� La notion de vecteur signi�catif permet de localiser les zones tatouables.
� La zone morte vectorielle permet de sécuriser la phase de détection des
composantes tatouées.

� La contrainte d�une insertion ne modi�ant pas l�énergie des vecteurs per-
met de maintenir constant le débit de l�image (en particulier les vecteurs
nuls ne peuvent être tatoués).

Au-delà de l�intérêt qu�o¤rent, pour le tatouage, les outils développés dans
la première partie de ce manuscrit, nous insistons sur le fait que notre méthode
montre que tatouage et compression sont liées par un fonctionnement similaire.
Nous avons ciblé toutes les contraintes liées à la compression, mais bien entendu
notre schéma possède des limites en termes de robustesse. Dans la seconde ap-
proche que nous proposons, nous partons d�une méthode d�insertion qui a fait
ses preuves et nous essayons de l�adapter aux contraintes de la compression.
C�est l�objet du paragraphe suivant.
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4.5 Une approche conjointe : la quanti�cation
vectorielle algébrique modulée

4.5.1 DM-QIM

L�approche que nous proposons ici consiste à dé�nir un schéma de codage
basé sur une méthode de tatouage. Elle repose sur un dictionnaire C parti-
tionné en m sous-dictionnaires, permettant l�insertion d�un message m-aire1 .
De manière plus précise, il s�agit de m quanti�cateurs décalés selon le principe
aujourd�hui bien connu de modulation par décalage (DM-QIM, en anglais : di-
ther modulaton QIM) [24], [25] : l�échantillon de la source est quanti�é à l�aide
du quanti�cateur (parmi les m disponibles) associé au symbole à tatouer. L�ex-
traction du mot du message Mi à partir de la sortie du canal de tatouage W b

s�e¤ectue en déterminant le représentant du dictionnaire C le plus proche de
W b. On obtient alors une estimation M̂i du mot du message Mi correspondant
à l�index du sous-dictionnaire auquel appartient le représentant. Dans le cas des
méthodes de type QIM, l�insertion d�un message M dans un signal hôte x =
(x1; :::;xn) est une fonction f : (M;x) 7!W qui véri�e :

1. f minimise l�erreur entre le signal tatouéW et le signal original x; quelque
soit le message M .

2. f assure une distance maximale entre f (M;x) et f (M 0;x) quelque soit
le message M 0 6=M .

Le premier point assure la contrainte d�imperceptibilité et le second,
celle de la robustesse du tatouage. Par analogie avec le codage conjoint
source/canal, la première propriété requiert la mise au point d�un codage de
source performant, la deuxième est relative au problème de codage canal.

Remarques :

� Les performances des méthodes de type QIM sont directement liées au
choix du dictionnaire C et à son mode de partitionnement.

� Ces méthodes exigent que les paramètres de quanti�cation soient connus à
l�extraction. Ce point est particulièrement important, en particulier dans
les applications où le débit binaire est variable. Nous avons montré dans
le cas de la méthode de tatouage fondée sur le contenu qu�il était possible
d�estimer le facteur d�échelle appliqué à la source. Cette estimation restera
valable dans le cas de la méthode de compression/tatouage conjoint que
nous proposons ici.

Si la DM-QIM possède de nombreux avantages, en particulier en termes de
robustesse, elle ne permet pas d�atteindre des performances intéressantes en
termes de compromis débit-distorsion. En e¤et, elle ne peut tirer avantage des
propriétés de compaction de l�énergie de la source après une transformée en on-
delettes par exemple, car la quanti�cation des échantillons dépend à la fois de
leur intensité et du mot du message à insérer. Ce dernier point engendre une

1Dans l�ensemble de nos travaux nous nous sommes limités à la valeur m = 2.
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augmentation de l�entropie des échantillons quanti�és et réduit ainsi le carac-
tère parcimonieux des coe¢ cients. La méthode que nous proposons ici, appelée
Quanti�cation Vectorielle Algébrique Modulée (QVAM) permet de contourner
cet inconvénient tout en intégrant les principes de la DM-QIM, grâce à l�uti-
lisation de la zone morte vectorielle abondamment décrite tout au long de ce
manuscrit. Celle-ci permet d�exclure du processus de tatouage les vecteurs dits
non signi�catifs a�n de maintenir la redondance des vecteurs quanti�és par zéro
exploitée par le codeur entropique.

4.5.2 QVAM

Principes généraux et limite de codage

Soient x 2 Rn un vecteur de la source et 
 le facteur d�échelle. On note Q
le quanti�cateur uniforme dans Zn :

Q : Rn ! Zn (4.15)

x 7! Q(x) = [x]

On dé�nit le quanti�cateur vectoriel algébrique modulé Qi de la ma-
nière suivante :

Qi (x) , mQ
�
x� i 
m



�
+ i (4.16)

avec i 2 f0; 1; :::;m� 1g le symbole à insérer.
L�ensemble des vecteurs obtenus par DM-QIM, à partir desm quanti�cateurs

Qi décalés est donc l�union de m cosets Si de Zn, que nous appellerons réseau
modulé Znm :

Si , fmZn + [i]g (4.17)

avec [i] =

0@ i
:::
i

1A.
Znm ,

m�1[
i=0

Si (4.18)

La �gure 4.12 représente le réseau Z22. Comme l�illustre cette �gure, on a
Znm � Zn. Cette propriété sera exploitée au paragraphe 4.5.2 a�n de diminuer
le coût binaire du code du su¢ xe.

Soit ex le vecteur reconstruit, on a la relation suivante :
ex = 


m
Qi (x) (4.19)

Nous allons à présent aborder la question de l�insertion d�information à l�aide
des quanti�cateurs dé�nis par (4.16).
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Fig. 4.12 �Réseau modulé Z22 =
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de Z2 pour l�insertion

d�un code binaire.

SoitM = (M1; :::;ML) le message m-aire à tatouer de longueur L = N
n , avec

N le nombre d�échantillons de la source. La fonction d�insertion f du schéma
DM-QIM est dé�nie par :

f
�
Mj ;x

j
�
=



m
QMj

�
xj
�

(4.20)

avec xj le j�eme vecteur de la source.
Par conséquent, insérer le mot Mj dans le vecteur xj revient à déterminer

le vecteur le plus proche dans le coset SMj
dé�ni par (4.17).

Cependant, comme nous allons le voir dans la suite, si l�on s�en tient stricte-
ment à ce schéma et à cette fonction d�insertion, les performances atteignables
en termes de compression sont insu¢ santes et incompatibles avec un schéma de
compression à bas débit. En e¤et nous pouvons montrer qu�il existe un débit
binaire limite lié au fait qu�on ne peut supprimer plus d�information qu�on n�en
insère.
Considérons pour cela le cas répandu d�une source symétrique, un facteur

d�échelle 
 très grand, des vecteurs de dimension n, et un message binaire à
insérer. Dans ce cas, seules les hyper-surfaces du dictionnaire d�énergies 0 et n
correspondant respectivement à l�insertion des bits 0 et 1 vont être utilisées. En
conséquence en utilisant la formule 2.2 dé�nie au chapitre 1, on peut écrire :

Rtotal !

!+1

H1
n = � [p(0) log2 p(0) + p(n) log2 p(n)] + p(0) log2 dN(0)e

+p(n) log2 dN(n)e bits=vecteur (4.21)

En supposant le message équiprobable : p(0) = p(n) = 1
2 et sachant que

N(0) = 1, on obtient :

H1
n =

1

n

�
1 +

log2 dN(n)e
2

�
bits=�echantillon (4.22)
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Cette formule montre que quelle que soit la distribution de la source, le débit
binaire total de celle-ci après quanti�cation par QVAM ne peut être inférieur à
la borne H1

n . Elle représente une asymptote de la courbe distorsion-débit. Cette
borne dépend directement du dictionnaire et plus précisément du cardinal de la
population de l�hyper-surface d�énergie n.
Comme le con�rme la �gure 4.13, la limite de codage dans le cas scalaire se

situe à 1,5 bits/échantillon2 (pour un taux d�insertion de 1 bit/échantillon) et
décroît lorsque n augmente (pour n = 8 par exemple elle vaut 0,8 bit/échantillon
pour un taux d�insertion de 0,125 bit/échantillon). Ceci démontre l�intérêt d�une
approche vectorielle par rapport à une approche scalaire pour améliorer les per-
formances de compression, grâce à un meilleur (i.e. plus faible) ratio taux d�in-
sertion/débit de codage (66,6% dans le cas scalaire contre 8,3% pour n = 8
dans l�exemple précédent). L�insertion d�information peut être vue comme un
problème de communication à puissance limitée où l�insertion est sujette à des
contraintes de puissance ou de distorsion [24]. Malgré le gain apporté par l�ap-
proche vectorielle décrite ci-dessus, en particulier à travers un meilleur ratio
taux d�insertion/débit de codage, le schéma compression/tatouage conjoint à
débit variable proposé ne conduit pas à des performances réalistes à bas débit,
comme on peut le véri�er sur la �gure 4.13 par comparaison avec la courbe
du quanti�cateur scalaire uniforme. Comme nous l�avons évoqué plus haut, les
mauvaises performances sont dues à une augmentation de l�entropie de l�éner-
gie des vecteurs quanti�és. En e¤et, à bas débit, c�est à dire lorsque le facteur
d�échelle est grand, l�histogramme des énergies devient bimodal : les deux pics
représentant l�énergie 0 et l�énergie n correspondant respectivement à l�insertion
des bits 0 et 1, alors qu�il est unimodal pour une quanti�cation classique de la
même source. Un schéma compression/tatouage conjoint ne peut donc pas re-
poser directement sur les principes de la DM-QIM dans les plages de bas débits.
Pour contourner cet inconvénient, il semble important que l�insertion ne soit
pas e¤ectuée indépendamment des données, mais qu�elle tienne compte plutôt
de la quantité d�information portée par celles-ci. La question de la capacité de
tatouage est soulevée par Moulin qui souligne dans [100] que la compaction de
l�énergie est la seule propriété de la source déterminant cette capacité. Ainsi
plus la représentation d�un signal est creuse, plus la compression est perfor-
mante mais moins la capacité du tatouage est élevée et vice versa. Dans le cas
qui nous intéresse, il est important de ne pas tatouer les zones contenant peu
d�information pour augmenter les performances de compression. La zone morte
vectorielle peut une fois encore permettre d�atteindre un compromis taux de
compression/taux d�insertion acceptable, car elle permet d�exclure une partie
des vecteurs du processus de tatouage, selon le principe déjà décrit au para-
graphe 4.4. La �gure 4.14 (B) représente le réseau modulé modi�é par la zone
morte vectorielle.

Selon les notations déjà utilisées au chapitre 1, le dictionnaire incluant la
2Cette limite peut descendre à 1 bit/échantillon pour des sources positives car dans ce cas

les valeurs négatives ne sont pas prises en compte dans le dictionnaire.
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Fig. 4.13 �Courbe débit-distorsion associée à un quanti�cateur scalaire uni-
forme (QSU), la QVAM dans le cas scalaire (n=1) et la QVAM dans le cas
vectoriel (n=8) - source gaussienne centrée d�écart-type 10. Les lignes verticales
représentent les asymptotes correspondant aux limites de codage.

Fig. 4.14 �Dictionnaire QVAM sur Z22 : (A) sans zone morte - (B) : avec zone
morte vectorielle pyramidale.
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zone morte représenté sur la �gure 4.14 (B) est dé�ni de la façon suivante :

CDZ = fy 2 Znm=� � kyk1 � rT g [ f0g (4.23)

avec rT le rayon de troncature du dictionnaire et � = brDZc + 1 le rayon de
la première hyper-surface hors de la zone morte. On appelle rDZ = mRDZ


 le
rayon normalisé de la zone morte, c�est à dire le rayon de la zone morte après
la mise à l�échelle de la source.
Le débit d�insertion est directement lié au rayon de la zone morte, condi-

tionnant ainsi le nombre de vecteurs exclus du processus d�insertion. Ainsi on
a :

card fkXk1 � RDZg = (1�Remb)Nvec (4.24)

avec Nvec = N
n le nombre de vecteurs source et Remb le débit d�insertion (en

bits/vecteur).
En utilisant une procédure de minimisation [73] il est possible de trouver le

rayon de la zone morte ainsi que le facteur d�échelle qui minimisent la distorsion
pour un débit cible (de codage) donné. Ainsi, d�après la formule (4.24), il est
possible de calculer le débit d�insertion qui minimise la distorsion à débit de
codage �xé. Cependant, nous considérons ici que le rayon normalisé de la zone
morte rDZ est �xé et disponible au décodeur a�n d�assurer l�inversibilité du
processus d�insertion. En e¤et, la connaissance de rDZ et l�estimation de 

permettent de retrouver le rayon de la zone morte RDZ puisque RDZ =



mrDZ .

Notons que l�estimation du facteur d�échelle décrite au paragraphe 4.4.2 est
également valide dans le cas de la QVAM, même après une attaque de type gain
linéaire.
Etant donné un débit cible de codage RT , le réglage du facteur d�échelle 


consiste à résoudre l�équation suivante [73] :

R(rDZ ; 
) = RT (4.25)

où R(:; :) represente le débit de codage en fonction du facteur d�échelle et du
rayon normalisé de la zone morte (qui rappelons-le ici est �xé).
En�n, il est également important de souligner qu�une zone morte vectorielle

peut être un outil e¢ cace pour améliorer la robustesse. En e¤et, il est admis
[40, 100] qu�une marque doit être insérée de manière robuste dans les compo-
santes signi�catives du signal moins vulnérables aux attaques que les autres. Le
volume de la zone morte vectorielle étant supérieur à celui des autres cellules
de quanti�cation, il assure une meilleure robustesse face aux attaques contre les
composantes non signi�catives. Ainsi, en dimension 4 (respectivement 8) par
exemple, une zone morte vectorielle de rayon normalisé compris entre 2 et 4
(qui sont des valeurs typiques) contient l�équivalent de 9 (respectivement 17)
cellules de quanti�cation. Notons par ailleurs qu�une exploitation complète de
ces propriétés nécessiterait de régler les paramètres de quanti�cation en fonction
d�un critère lié à la robustesse. Dans ce cas cependant, le rayon de la zone morte
ne serait pas disponible au décodeur et devrait lui aussi être estimé en utilisant
par exemple les propriétés de forme de la distribution de la source. C�est l�une
des perspectives à ces travaux.
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Le dictionnaire associé à la QVAM ayant une forme particulière (voir �gure
4.14), il requiert un indexage spéci�que : le calcul de l�index du su¢ xe ne doit
prendre en compte que les vecteurs du réseau modulé et non pas Zn, comme
nous l�avons vu au premier chapitre. Un seul exemple su¢ t à s�en persuader :
d�après la formule (4.18), 87,5 % des vecteurs de Z4 n�appartiennent pas à Z42
[71] ! Par conséquent, dans le cadre de la QVAM, utiliser une méthode d�indexage
dans Zn augmenterait considérablement la longueur du su¢ xe des mots de code,
pénalisant ainsi dramatiquement le débit binaire de codage. Il est donc essentiel
ici de pouvoir énumérer uniquement les vecteurs appartenant à l�union des deux
cosets S0 et S1. Sur la base de nos travaux sur l�indexage (méthode A) décrits
dans le premier chapitre de ce mémoire, nous avons proposé une technique dédiée
à la QVAM [74], dont nous décrivons ci-dessous les principes généraux.

Indexage modulé

Les principes de base de l�indexage du su¢ xe dans le cas de la QVAM sont les
suivants : les vecteurs pairs sont indexés suivant les méthodes dédiés au réseau
Zn alors que les vecteurs impairs sont indexés à l�aide d�une transposition de la
méthode A [103]. Dans ce qui suit, Imod (y) est l�index3 d�un vecteur y 2 Zn2 .
Par ailleurs, on note Ii (:) l�index de y 2 Si, dans Si et Ci (r) avec i 2 f0; 1g l�en-
semble des vecteurs d�énergie r appartenant à Si : Ci (r) = fy 2 Si� kyk = rg.
C (r) correspond à l�ensemble des vecteurs d�énergie r dans Zn. L�index Imod (y)
est déduit de I0 et I1 en utilisant la relation :

Imod (y) =
(
I0 (y) ; si y 2 C0 (r)
card

�
C0 (r)

�
+ I1 (y) ; si y 2 C1 (r)

(4.26)

où card(:) représente le cardinal.
On peut montrer aisément qu�il existe une correspondance entre S0 et Zn.

Elle induit l�existence d�une bijection g entre C0 (r) et C
�
r
2

�
: g(y) = y

2 . Ainsi,
I0 (y) n�est autre que l�index I

�
y
2

�
dans Zn :

I0 (y) = I � g (y) = I(y
2
) (4.27)

I0 (y) peut être alors calculé en utilisant un des algorithmes dédiés à Zn proposés
dans la littérature [58], [103].
Cependant, une telle correspondance n�existe pas entre S1 et Zn. Un indexage

spéci�que est donc nécessaire pour les vecteurs impairs.

Enumération des vecteurs impairs Le calcul de I1 (:) est basé sur
la méthode décrite dans [103]. Chaque ensemble C1 (r) est divisé en sous-
enesembles appelés orbites. L�orbite O (y) d�un vecteur y est dé�nie par :

O (y) = fx 2 S1=9p;x = p(y)g (4.28)

3Pour simpli�er l�écriture, nous parlerons à présent indi¤éremment d�index et d�index du
su¢ xe, comme c�est généralement le cas dans la littérature.
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où p est une permutation signée des composantes du vecteur.
Chaque orbite (4.28) admet un unique vecteur l = (l1; :::ln) , appelé leader,

tel que 0 � l1 � ::: � ln. Le point clé de la méthode tient dans le fait que chaque
vecteur d�une orbite est l�unique image de son leader par une permutation signée.
Ainsi l�index I1 (y) d�un vecteur y est déduit de l�index de son leader l(y) et
de l�index I1O(y) dans l�orbite O (y) :

I1 (y) = I1 (l (y)) + I1O(y) (y)
I1O(y) (y) = N (jyj)� 2n + S (y)

(4.29)

où N (jyj) est le nombre de permutations p dans l�ordre lexicographique telles
que p (jyj)) = l (y) et S le nombre de symétries. N (jyj) est calculé en utilisant
l�algorithme 3 de [103]. Par ailleurs, S est la valeur décimale d�un nombre binaire
de longueur n, correspondant au signe des coordonnées de y, un bit 1 si le signe
de la coordonnée est changé, 0 sinon [103].
L�index des leaders est calculé hors-ligne et stocké dans une table selon le

principe suivant :
étant donné le leader lk, calculer le leader lk+1 dans l�ordre lexicogra-

phique. L�index I1
�
lk+1

�
est alors donné par :

I1
�
lk+1

�
= I1

�
lk
�
+ card

�
O
�
lk
��

O(lk) = 2n n!
w1!:::wk!

(4.30)

où wi est le nombre d�occurence de la ième valeur dans le vecteur.
La formule (4.30) est déduite du fait que chaque vecteur de O

�
lk
�
est une

permutation signée de lk. Notons que les formules (4.29) et (4.30) di¤èrent de
celles données dans [103] à cause de l�absence de composantes nulles dans les
vecteurs impairs qui nous intéressent ici.
A�n de réduire le coût de stockage de la table des index des leaders on

peut utiliser la bijection b(l1) =
l1�[1]
2 entre l�ensemble des vecteurs leaders

impairs d�énergie r et celui des leaders de C
�
r�n
2

�
. En e¤et, la norme de l�image

d�un leader est plus de deux fois plus petite que celle du leader lui-même :

jjb(l1)jj1 =
������ l1�[1]2

������
1
=

jjl1jj1�n
2 .

La �gure 4.15 représente la longueur du su¢ xe pour des vecteurs de dimen-
sion 8. Elle con�rme que l�indexage adapté à la QVAM permet de diminuer
signi�cativement la longueur des codes comparé à un indexage dans Zn (d�envi-
ron 2 et 6 bits pour des vecteurs de dimensions respectives 4 et 8) sans ajouter
de complexité calculatoire par rapport aux techniques dédiées à Zn comme celle
proposée dans [103].

Extraction et robustesse

Le schéma général d�extraction du message inséré par QVAM est le même que
celui de la méthode fondée sur le contenu représenté sur la �gure 4.8. L�étape
de détection est également identique à celle du schéma précédent du fait de
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Fig. 4.15 �Coût du su¢ xe.
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l�utilisation de la zone morte vectorielle. L�étape de lecture, elle, consiste à dé-
terminer le coset auquel appartient le vecteur décodé a�n d�extraire le bit tatoué.
En présence d�une attaque, la procédure consiste à chercher le coset qui mini-
mise l�erreur entre le vecteur attaqué et le vecteur attaqué requanti�é. Comme
dans le cas de la méthode de tatouage fondée sur le contenu présentée au para-
graphe 4.4, la connaissance des paramètres de quanti�cation est nécessaire ici.
L�estimation du facteur d�échelle développée au paragraphe 4.4 est encore valide
(puisqu�elle est dédiée à un réseau 
� quelconque). Si cette estimation peut être
e¤ectuée directement dans Zn, elle est plus e¢ cace, en cas d�attaque, dans le
réseau modulé Zn2 , lorsque la source a été initialement quanti�ée dans Zn2 comme
le montre l�exemple de la �gure 4.16. On constate en e¤et aisément sur la �gure
que le minimum local correspondant au facteur d�échelle est encore détectable.
Ceci peut s�expliquer par le fait que l�amplitude entre les minimas locaux et les
maximas locaux de la courbe D(
) est initialement (i.e. en l�absence d�attaques)
plus importante dans le cas de la quanti�cation dans Zn2 , garantissant ainsi une
meilleure détectabilité en présence de bruit.
D�autre part, les attaques de type gain multiplicatif, qui représentent un

nombre important de traitements comme par exemple une modi�cation de lumi-
nosité [9], sont des attaques relativement destructrices pour les méthodes basées
sur une quanti�cation. En e¤et, elles dilatent les cellules de quanti�cation, per-
turbant ainsi la phase d�extraction des méthodes basées sur une quanti�cation
dont les paramètres sont �gés. Estimer la taille des cellules après dilatation est
donc essentiel pour e¤ectuer une extraction e¢ cace. La �gure 4.17 représente les
courbes de distorsion en fonction du facteur d�échelle calculées sur une source
ayant subi une attaque de ce type. Comme le montre cette �gure, le minimum
existant sur la courbe de l�estimation QVAM est égal à 7,2, pour un facteur
d�échelle employé lors de l�insertion égal à 6 : le gain de l�attaque étant égal à
1,2 le minimum correspond bien à la taille des cellules de quanti�cation dilatées
d�un facteur 1,2.
Notons qu�un ensemble de résultats plus détaillés est donné dans la thèse

de Ludovic Guillemot [72]. Ces résultats font apparaître un bon comportement
de la méthode d�estimation en cas de compression additionnelle JPEG (jusqu�à
une qualité de 25), mais aussi de �ltrage median, avec des pourcentages d�erreur
à l�extraction faibles (par exemple, respectivement inférieurs à 1,5% et 3% dans
le cas de l�image Lena compressée par QVAM à 0,28 bpp).
Cependant, pour être tout à fait juste, il est important de rappeler que la

question de la robustesse est une question complexe en tatouage et que les ré-
sultats que nous avons montrés concernant notre approche mériteraient d�être
approfondis. De nombreux développements sur ce sujet sont possibles et font que
la robsutesse reste un problème ouvert pour nous. En e¤et, nous nous sommes
davantage attachés ici à régler les problèmes inhérents au fait d�e¤ectuer ta-
touage et compression simultanément.

Les performances de la QVAM en termes d�imperceptibilité du tatouage
peuvent se véri�er sur les �gures 4.18 et 4.19 A. Ces �gures montrent l�aug-
mentation de la capacité d�insertion de la QVAM par rapport à la première
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Fig. 4.16 � Estimation du facteur d�échelle dans Zn (classique) et dans Zn2
(QVAM) -sous-bande verticale de niveau 3 de l�image Lena (facteur d�échelle
initial égal à 6) - attaque de type gaussienne additive (écart-type égal à 1).

Fig. 4.17 � Estimation du facteur d�échelle dans Zn (classique) et dans Zn2
(QVAM) -sous-bande verticale de niveau 3 de l�image Lena (facteur d�échelle
initial égal à 6) - attaque de type gaussienne multiplicative/additive (gain égal
à 1,2 - écart-type égal à 1).
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approche proposée (si l�on compare par exemple les �gures 4.3 et 4.18). D�autre
part, la �gure 4.19 B montre que la DM-QIM ne peut être utilisée directe-
ment comme codeur de source, en particulier pour les bas débits4 . Cet exemple
souligne l�importance du ratio taux d�insertion/débit de codage lorsque qu�on
cherche à atteindre de bonnes performances de codage à bas débit et met en évi-
dence l�intérêt d�une approche telle que la QVAM pour e¤ectuer conjointement
tatouage et compression, dans un schéma de codage à débit variable.

4.6 Conclusion

Nos travaux en tatouage décrits dans ce chapitre ont eu pour objectif princi-
pal d�intégrer une fonctionnalité de tatouage dans un système de compression.
Leur motivation repose sur plusieurs points parmi lesquels l�intérêt et la diver-
sité des applications du tatouage, la dualité entre tatouage et compression et le
fait que la compression représente un passage obligé du stockage ou du transfert
d�images. Nous avons proposé dans un premier temps une approche fondée sur
le contenu de l�image comprimée qui consiste à rajouter une étape de tatouage
au sein du schéma de codage en respectant les contraintes de celui-ci (en termes
de débit binaire notamment). Nous avons pour cela développé notre propre mé-
thode d�insertion. Cette approche réalise ainsi une première solution de tatouage
et compression combinés. A�n d�en améliorer les performances, en particulier en
termes de taux d�insertion, nous avons proposé une seconde approche basée sur
l�utilisation comme fonction de codage, d�une méthode de tatouage ayant fait
ses preuves, la DM-QIM. Dans les deux approches, le réglage d�un bon compro-
mis taux d�insertion/taux de compression a été possible grâce à l�apport de la
zone morte vectorielle largement décrite dans ce manuscrit. En�n, l�une de nos
principales contributions tient dans le fait que les schémas proposés assurent
tatouage et compression à débit variable, grâce notamment à une procédure
d�estimation des paramètres de quanti�cation.

4Le fait d�insérer l�information dans toutes les composantes de l�image dans le cas de
la DM-QIM n�avantage pas celle-ci en termes de performances de codage. Cependant nous
pouvons montrer expérimentalement que même en insérant l�information de façon arbitraire
dans certaines composantes seulement, les performances en termes de codage de la QVAM
demeurent supérieures à taux d�insertion constant.
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Fig. 4.18 �Image poivrons compressée par QVAM à un débit de 0,127 bit/pixel
(63 :1) - longueur du message inséré : 1,26 kbits - PSNR=28,9 dB.
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A

B

AA

BB

Fig. 4.19 �Image lena compressée à un débit de 0,36 bit/pixel : (A) : par QVAM
- longueur du message inséré : 3,8 kbits - PSNR=33,1 dB - (B) : par DM-QIM
- longueur du message inséré : 8,6 kbits - PSNR=16,8 dB.
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Résumé des activités de recherche

Ce manuscrit décrit douze ans d�activités de recherche au Centre de Recherche en Automatique
de Nancy dans le domaine de la compression d�images (grand public mais aussi médicales), ainsi que
dans celui du tatouage d�images dans un contexte de compression.
Nous avons mis l�accent sur l�étape de quanti�cation de la chaîne de compression pour laquelle

nous avons proposé une méthode dite de « quanti�cation vectorielle algébrique avec zone morte »
(QVAZM) associée à une analyse multirésolution par ondelettes, permettant d�améliorer sensiblement,
par rapport au nouveau standard JPEG2000 ainsi qu�à l�algorithme de référence SPIHT, les perfor-
mances en termes de compromis débit-distorsion, et ainsi la qualité visuelle de l�image reconstruite.
Nous avons travaillé sur trois points essentiels et proposé à chaque fois des solutions a�n de rendre
l�utilisation de la QVAZM réaliste dans une chaîne de compression : l�indexage des vecteurs du dic-
tionnaire, le réglage des paramètres du dictionnaire (facteur d�échelle et zone morte) et l�allocation
des ressources binaires.
La contribution majeure de nos travaux dans le domaine de l�imagerie médicale 3D a consisté à

tenter d�ouvrir une voie à la compression avec perte, encore inenvisageable il y a quelques années
pour des raisons évidentes de diagnostic. Nous avons pour cela étendu avec succès notre algorithme
QVAZM au cas des images médicales volumiques. Parallélement à ces travaux, nous avons étudié
l�impact de la compression avec perte sur certaines applications de traitement d�images médicales,
en particulier sur un outil d�aide à la détection de nodules pulmonaires pour lequel nous avons pu
montrer une robustesse à la compression avec perte, même à fort taux de compression (jusqu�à 96 :1).
En�n, la contribution principale de nos travaux dans le domaine du tatouage concerne le développe-

ment d�approches combinées compression/tatouage et ont abouti à la proposition de deux méthodes
de tatouage reposant sur la QVAZM, associée à une analyse multirésolution par transformée en on-
delettes. Elles sont particulièrement attractives pour les applications où la compression constitue la
principale attaque (ou le principal traitement).

Abstract (research activities)

This manuscript describes twelve years of research activities in the Resarch Center for Automatic
Control of Nancy in the �eld of image compression (real life and medical images), as well as in the
�eld of watermarking associated to compression.
We emphasized the stage of quanti�cation of the compression chain for which we proposed a method

called " dead zone lattice vector quantization " (DZLVQ) associated with a multiresolution wavelet
scheme, allowing to improve signi�cantly the performances in terms of bit rate distortion tradeo¤ and
overall visual quality, with regard to the new standard JPEG2000 as well as to the reference algorithm
SPIHT. We worked on three essential points and proposed every time the solutions to make the use
of QVAZM realistic in a compression chain: the codebook vector labelling, the tuning of quantization
parameters (scaling factor and deadzone size) and the bit allocation.
The major contribution of our works in the �eld of 3D medical imaging consisted in trying to open

a way to lossy compression, still unthinkable some years ago for evident reasons of diagnosis. We
extended successfully our DZLVQ algorithm to the case of volumetric medical images. Furthermore,
we studied the impact of lossy compression computer-aided detection of solid lung nodules for which
we were able to show a robustness to lossy compression even for high compression ratios (until 96:1).
Finally, the main contribution of our works in the �eld of watermarking concerns the development of

combined compression/watermarking approaches which ended in the proposition of two methods based
on DZLVQ principles. They are particularly attractive for the applications where the compression
constitutes the main attack (or the main processing).
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